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Resumo

A tecnologia de sequenciamento massivo de DNA e RNA permitiu desenvolvimentos
significativos na area de biomédicas, culminando, neste momento, na implementacao
da medicina de precisao, em que informacoes moleculares do paciente sao levadas em
consideracao para a tomada de decisao no curso de tratamento. Em geral, o sequenciamento
de DNA ou RNA ¢é realizado a partir de uma amostra do tipo bulk, em que o material
molecular de varias células é combinado para a realizacao das analises de interesse. Com
o avanco tecnolégico mais recente, tornou-se possivel o sequenciamento do material
genético no nivel das células, permitindo a anélise de fenétipos de interesse, como doengas
diversas, numa resolucao ainda mais granular que aquela oferecida por amostras do tipo
bulk. Especificamente, a tecnologia de single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) permite
criar perfis de expressao na resolucao da célula. A vasta quantidade de dados produzida
por experimentos de scRNA-seq e as hipoteses de pesquisa que os motivam exigem um
tratamento computacional e estatistico eficiente. Nesse sentido, o objetivo dessa pesquisa
foi estudar as técnicas utilizadas para analise dos dados em experimentos scRNA-seq, que
incluem (i) métodos para pré-processamento, (ii) processamento da matriz de contagem e
(iii) métodos estatisticos para analise dos dados. Além disso, motivado por um conjunto de
dados de células do tecido BALF de pacientes com COVID-19, um estudo de simulagao foi
conduzido considerando as caracteristicas particulares dos dados para comparar diferentes
abordagens para analise de expressao diferencial que incorporam a origem da célula. Por
fim, o fluxo usual de analise discutido no trabalho foi empregado para analisar o conjunto
de dados de células BALF, caracterizando grupos de células e comparando os niveis de

expressao génica dos individuos sob diferentes condi¢des experimentais.

Palavras-chave: scRNA-seq, dados omics, expressao diferencial, analise de agrupamento,

bioestatistica.



Abstract

High-throughput sequencing technology allowed significant developments in the biomedical
area, culminating, at this moment, in the implementation of precision medicine, where
the patient’s molecular information is taken into consideration for decision making in
the treatment course. In general, the DNA or RNA sequencing is performed from bulk
sample, where the molecular material of several cells is combined to perform the analysis of
interested. Especially, the technology of single cell RNA sequencing (scRNA-seq) enables
high-throughput transcriptome profiling at the resolution of single cells. The vast amount
of data produced by scRNA-seq experiments and the research hypotheses that motivate
them require efficient computational and statistical treatment. Hence, the goal of this
research was to study the techniques used for data analysis in scRNA-seq, which include
(i) methods for pre-processing raw data, (ii) data processing of counting matrix and (iii)
statistical methods for data analysis. In addition, motivated by a data set of cells from
bronchoalveolar lavage fluid (BALF) tissue from patients with COVID-19, a simulation
study was conducted, considering the particularities of the data, to compare different
approaches for differential expression analysis that incorporate the cell’s origin. Finally, the
usual workflow discussed in the research was adopted to analyze the BALF cells data set
by characterizing groups of cells and comparing the expression genes levels of individuals

under different experimental conditions.

Keywords: scRNA-seq, omics data, differential expression, cluster analysis, biostatistics.
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Introducao

O dogma central da biologia molecular introduzido por Crick (1970) descreve o
fluxo da informacao genética. Resumidamente, a informacao contida no DNA ¢é transcrita
para o RNA e codificada em proteinas. As proteinas, por sua vez, conferem ao individuo o
fenétipo observavel, como, por exemplo, uma doenca. Uma estratégia custo-efetiva para o
entendimento das fungoes proteicas é estudar a expressao génica nos cenarios de interesse,
por exemplo, em um grupo de individuos saudaveis, comparando os resultados com aqueles
obtidos em um grupo de individuos acometidos de uma doenca. A anélise simultdnea dos
aproximadamente 20.000 genes humanos combinada a metodologias de andlise de dados
tem possibilitado a identificacao de assinaturas moleculares preditoras do fenétipo em
questao (KUKURBA; MONTGOMERY, 2015).

A anélise simultanea da expressao génica para milhares de alvos moleculares
(genes) s6 é possivel pelo avango nas técnicas de sequenciamento massivamente paralelo
(high-throughput sequencing) (REUTER; SPACEK; SNYDER, 2015). Esta estratégia
permite que pesquisadores coletem amostras de um tecido de interesse em varios organismos,
habitualmente distribuidos em, pelo menos, dois ou mais grupos, por exemplo, saudaveis
versus afetados. Para cada uma das amostras, extrai-se o RNA das iniimeras células ali
presentes. O RNA coletado deste conjunto de células é sequenciado para cada organismo
amostrado e alinhado a algum genoma de referéncia, permitindo assim a caracterizacao da
expressao génica. Este tipo de sequenciamento, conhecido como bulk RNA sequencing (RNA-
seq), surgiu na década de 2000, com os primeiros artigos cientificos publicados por Cheung
et al. (2006), Weber et al. (2007) e Emrich et al. (2007). Embora a tecnologia de RNA-seq
tenha possibilitado importantes descobertas cientificas de diferentes eventos bioldgicos
analisados (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009; SERRATT et al., 2016), o RNA extraido
e estudado representa uma média de milhares a milhoes de transcriptomas de células
presentes na amostra, assim, diferencas potencialmente significativas e biologicamente
importantes entre as células podem ser obscurecidas (OLSEN; BARYAWNO, 2018).

Nesse contexto, Tang et al. (2009) apresentaram um avango incrivel na area de
quantificacao da expressao génica, a equipe demonstrou como isolar e sequenciar o RNA
de uma unica célula. Nos primeiros estudos de single-cell RNA sequencing (scRNA-seq)
de 10 a 100 células foram analisadas e caracterizadas (PICELLI et al., 2013; SHALEK et
al., 2013; KUMAR et al., 2014). Desde entao, a técnica tem sido gradualmente melhorada
a custos acessiveis com possibilidades de analisar na ordem de milhoes de células, por
exemplo, Zheng et al. (2017) analisaram cerca de 1,3 milhoes de células cerebrais. A

importancia cientifica do scRNA-seq foi reconhecida pela revista Nature em 2013 como o
“Método do Ano” (METHODS, 2013).
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Experimentos de scRNA-seq permitem que medigoes da expressao génica
sejam realizadas numa resolugao com maior granularidade antes nao obtida, a célula,
possibilitando que grupos de tipo de células sejam distinguidos, o arranjo das populacoes
de células de acordo com para novas hierarquias e a identificacao de células em transicao
entre estados. Este tipo de tecnologia permite uma visdo muito mais clara da dinamica do
desenvolvimento do tecido ou organismo e das estruturas dentro das populacoes de células
que até entao eram assumidas como homogéneas, especialmente em experimentos de bulk

RNA-seq (LAHNEMANN et al., 2020).

Os dados gerados por experimentos de scRNA-seq fornecem oportunidades
importantes para o avanco da ciéncia. Conforme discutem Lahnemann et al. (2020), s6
agora ¢ possivel reavaliar as hipoteses sobre as diferencas entre os grupos de amostra
predefinidos no nivel da célula, nao importando se esses grupos de amostras sao subtipos
de doencas, grupos de tratamento ou simplesmente tipos de células morfologicamente
distintos. Um exemplo interessante é o Human Cell Atlas (REGEV et al., 2017), uma
iniciativa que visa mapear os iniimeros tipos de células e estados que compoem um ser

humano.

Atreladas as oportunidades tnicas fornecidas por experimentos de scRNA-seq,
estao as caracteristicas particulares antes nao observaveis em outros tipos de sequencia-
mento. Quantidades limitadas de material disponivel por célula levam a altos niveis de
incerteza sobre as observagoes. Quando a amplificacao é usada para gerar mais material,
ruido técnico é adicionado aos dados resultantes. Dessa forma, analises para controle de
qualidade das células amostradas e métodos especificos para normalizacao das expres-
soes génicas sdo etapas importantes na andlise dos dados de scRNA-seq (LUN; BACH,;
MARIONI, 2016; VALLEJOS et al., 2017).

A andlise de expressao diferencial (DE) tem como objetivo identificar e quantifi-
car genes que apresentem niveis de expressao diferentes entre amostras sob certas condigoes
experimentais. No contexto de scRNA-seq, os métodos desenvolvidos para analise DE
assumem que os grupos de células a serem comparados sejam homogéneos, todavia, devido
a grande variabilidade entre as células, nos fluxos usuais de analise é realizado previamente
o agrupamento das células (KISELEV; ANDREWS; HEMBERG, 2019) ou anotagao dos
tipos das células (ARAN et al., 2019) para identificar subpopulagoes de células e mitigar a
heterogeneidade presente. Assim, a analise DE é conduzida incorporando a variabilidade
intrinseca das subpopulacoes de células identificas, por exemplo, comparando as células
de diferentes condigoes experimentais dentro de cada subpopulacao (AMEZQUITA et al.,
2020).

A medida em que as tecnologias de scRNA-seq tem se desenvolvido, conjuntos de
dados complexos tem se tornado disponiveis em vérios repositérios ptblicos (SONESON;
ROBINSON, 2018; AMEZQUITA et al., 2020). Essa vasta quantidade de dados e as
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hipoteses de pesquisas que os motivam exigem um tratamento computacionalmente eficiente
e estatisticamente rigoroso (AMEZQUITA et al., 2020; LAHNEMANN et al., 2020). Esses
aspectos correspondem a uma definicao de “Ciéncia de Dados” discutido por Hicks e Peng

(2019) e postulada por Lahnemann et al. (2020) como a era “single-cell data science”.

A importancia contemporanea dos experimentos de scRNA-seq tem sido
acompanhada pela comunidade cientifica da bioinformatica, que vem desenvolvendo e
disponibilizando diversos métodos para processamento e andalise dos dados de scRNA-
seq. Zappia, Phipson e Oshlack (2018) desenvolveram o banco de dados scRNA-tools
(<www.scRNA-tools.org>) que cataloga as ferramentas computacionais disponiveis para
analise de scRNA-seq. Os autores apresentam um catdlogo dos métodos conforme o software
e categoria de andlise na qual a ferramenta se enquadra. A evolucao temporal dos métodos
disponiveis e dos softwares com maiores implementagoes catalogados pelo scRNA-tools
é ilustrado na Figura 0.1. As linguagens R e Python tem sido os softwares com maior
nimero de métodos implementados. O projeto Bioconductor tem contribuido ativamente a
comunidade cientifica para difusao dos métodos de scRNA-seq no ambiente R, fornecendo
uma experiéncia atraente aos usuarios com documentacoes detalhadas e codigo aberto
(HUBER et al., 2015), o Bioconductor tem se destacado com principal fonte dos recentes
métodos propostos para scRNA-seq (AMEZQUITA et al., 2020).

Evolucao temporal da quantidade de métodos para scRNA-seq  Softwares utilizados para analise de scRNA-seq

850 495 (50.15%)

750

650
g
=
2 50 313 (31.71%)
5 450
3
© 350
[0}
£
2 250

150 92 (9.32%)

60 (6.08%)
50 27 (2.74%)
/"

Set2016 abr2017 dez/2017 ju/2018 mar2019 oub2019 jun/2020 jan/2021 R Python Cit MATLAB Outras

Figura 0.1 — Informagoes obtidas pelo banco de dados scRNA-tools sobre a evolugao

temporal dos métodos e softwares utilizados para analise de scRNA-seq.

Tendo em vista o panorama discutido, o presente trabalho tem como objetivo
estudar as principais técnicas estatisticas para analise de dados provenientes de expe-
rimentos scRNA-seq. O referencial tedrico, portanto, foram livros e artigos cientificos
dos notéveis pesquisadores da area, como Crowell et al. (2020), Amezquita et al. (2020),
Soneson e Robinson (2018), Lun e Marioni (2017), Lun, Bach e Marioni (2016), McCarthy,
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Chen e Smyth (2012), que discutem e apresentam conceitos metodologicos sobre a analise
de dados de scRNA-seq.

Para melhor sistematizacao dos estudos realizados, a pesquisa estd organizada
em quatro capitulos que se complementam. O Capitulo 1 aborda uma revisao sobre
conceitos da biologia molecular da célula, discussoes sobre o sequenciamento genético, as

etapas experimentais e o pré-processamento dos dados de scRNA-seq.

O Capitulo 2 abarca sobre as etapas de processamento da matriz de contagem,
especificamente, defini¢oes e discussoes metodologicas sobre abordagens para avaliar o
controle de qualidade das contagens, métodos de normalizacao e transformacgao logaritmica
das expressoes génicas, métodos para selecao inicial das features e técnicas de redugao de

dimensionalidade.

Os métodos estatisticos utilizados na andlise dos dados de scRNA-seq sao
discutidos no Capitulo 3. Particularmente, este capitulo traz defini¢gdes sobre o método
de agrupamento k-means juntamente com técnicas para selecdo do niimero de grupos
e avaliagao da estabilidade dos grupos. Os principais testes estatisticos de comparacao
multipla para detecgdo de genes marcadores sugeridos por Lun, McCarthy e Marioni
(2016) sao revisados e discutidos. Os principais métodos e pacotes do Bioconductor para
realizar a anotagao dos tipos de células sao apresentados. Além disso, uma revisao dos
modelos estatisticos para analise da expressao génica e discussoes das definigdes tedricas
dos modelos edgeR (ROBINSON; MCCARTHY; SMYTH, 2009) e linear misto no contexto

de andlise diferencial sdo também abordados.

Como forma de aplicar os conceitos discutidos ao longo da dissertagao o
Capitulo 4 apresenta um estudo de simulagdao e uma analise de dados reais. Em particular,
o estudo de simulacao é conduzido para comparar propriedades estatisticas dos modelos
discutidos na andlise de expressao génica quando as células sequenciadas sao oriundas
de diferentes organismos, por exemplo, individuos. A andlise de dados reais é conduzida
utilizando o conjunto de dados de Liao et al. (2020) e os objetivos foram caracterizar as

células e comparar o nivel de expressao génica entre as condigoes dos individuos.
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1 Célula e o Sequenciamento Genético

Para melhor caracterizagao do objeto de pesquisa, este capitulo apresenta na
Secao 1.1 uma discussao dos principais conceitos da biologia molecular da célula. Em
seguida, defini¢gdes e discussao do sequenciamento genético do RNA sao abordados na
Secao 1.2. Finalmente, as Se¢oes 1.2.1 e 1.2.2 discutem, respectivamente, as caracteristicas

das etapas experimentais do scRNA-seq e o pré-processamento dos dados.

1.1 Biologia Molecular da Célula

Mesmo com a aparente diversidade, os seres vivos possuem grandes similaridades.
Todo organismo vivo é composto por uma ou mais células. Muitas formas de vida consistem
em uma unica célula, por exemplo o fermento. Outros seres vivos sao compostos por vastos
grupos celulares que desempenham distintas fungdes, por exemplo o ser humano. A célula é
uma estrutura microscopica considerada a unidade fundamental da vida. Células possuem
a capacidade de gerar energia, crescer e se dividir transferindo suas caracteristicas entre si,

assim, novas células resultam da divisao de alguma célula pré-existente.

A estrutura da célula é formada por uma membrana que separa o interior da
célula, o citoplasma, do ambiente exterior. A membrana é composta por fosfolipidios e
proteinas. Muitas das reacoes envolvidas na quebra de nutrientes para liberar energia sao
catalizadas por enzimas localizadas no citoplasma. Em particular, estao os ribossomos que
sdo organelas responsaveis pele a sintese proteica, isto é, a produgao de proteina (CLARK;
PAZDERNIK; MCGEHEE, 2019). Uma classificagdo usual dos organismos vivos ocorre
conforme as diferencas de compartimentacao da célula. Aqueles cujas células possuem
nucleo sao denominados eucariontes, enquanto que os procarionte sao aqueles que as células

nao possuem nucleo (ver Figura 1.1).
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Figura 1.1 — Estrutura das células de organismos eucarionte e procarionte. Imagem retirada
de Clark, Pazdernik e McGehee (2019).

Todo organismo vivo armazena na célula sua informagcao hereditaria no formato
de moléculas de acido desoxirribonucleico (deoxyribonucleic acid — DNA). O DNA é uma
molécula de estrutura helicoidal (dupla-hélice) formada por cadeias longas de polimeros
emparelhadas e compostas sempre com os mesmos quatro tipos de mondémeros, denominados
nucleotideos (ALBERTS et al., 2015). Em uma tnica fita do DNA cada nucleotideo consiste
em um agucar (desoxirribose) com um grupo fosfato ligado a ele e uma base nitrogenada
que pode ser adenina (A), guanina (G), citosina (C) ou timina (T). A unido entre as duas

cadeias ocorre pelo pareamento das bases seguindo a regra: A liga com T e C liga com G.

Para desempenhar a funcao de transmissao genética, o DNA precisa sintetizar
outras moléculas na célula. A transferéncia de informagao genética inicia-se sintetizando
segmentos da sequéncia de DNA em moléculas de acido ribonucleico (ribonucleic acid
— RNA), este processo é denominado transcrigdo. Na sequéncia, em um processo mais
complexo denominado traducgao, os ribossomos decodificam a informagao genética contida
no RNA para a sintese proteica (ALBERTS et al., 2015). Resumidamente, a informagao
genética é armazenada em segmentos de DNA, transcritas em RNA e codificadas em
proteinas. Este principio, denominado de dogma central da biologia molecular foi proposto

por Crick (1970) e ocorre em todos seres vivos, de bactérias a seres humanos.

A molécula de RNA ¢é similar ao DNA com a diferenga que o RNA é uma
fita dnica, o agucar desoxirribose é substituido pela ribose e a base de uracila (U) é
utilizada no lugar de timina (T). E comum utilizar a expressio poly(A)-tail (cauda de
acido poliadenitico) para abreviar os nucleotideos do RNA, com a letra para a base que o
nucleotideo contém. Por convencao, as sequéncias de RNA sao escritas na direcao de 5" a
3. A Figura 1.2 ilustra a estrutura quimica do DNA e RNA.
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Figura 1.2 — Estrutura quimica do RNA. Imagem retirada de <https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:RNA__chemical _structure adenine.JPG>.

Existem diferentes tipos de RNA que realizam distintas fun¢oes na célula.
Moléculas de RNA sintetizadas em proteinas sao os RNA mensageiros (mRNA). Outras
principais classes de RNA incluem o RNA de transferéncia (tRNA) responséavel pelo
transporte das moléculas de aminodcidos até os ribossomos e o RNA ribossémico (rRNA)

que compoe parte do ribossomo e auxilia na montagem da cadeia de aminoacidos pelo
mRNA e tRNA.

As proteinas, por sua vez, sao constituidas por uma ou mais cadeias de ami-
noacidos, sendo que existem 20 tipos de aminodcidos. As moléculas de proteinas sao
indispensaveis para o funcionamento da célula e desempenham diferentes atividades

conforme a sequéncia de aminoacidos que as compoem.

Segmentos de DNA sao agrupados em unidades conhecidas como genes. Con-
forme Alberts et al. (2015), o gene é uma sequéncia de segmentos do DNA correspondente
a uma Uunica proteina ou conjunto de proteinas ou, ainda, como sendo uma molécula de

RNA catalitico, regulatério ou estrutural.

A regulagao da expressao génica ocorre durante a transcricdo e processamento
de RNA que varia conforme o tecido. Por exemplo, no que se refere a regulacdo génica, a
transcricao na pele difere da transcricao no cérebro. Por esta natureza, a expressao génica é
habitualmente utilizada para identificacao de padroes que diferenciam, ndo apenas, tecidos
diferentes, mas também para comparar o mesmo tecido entre individuos sob diferentes

condicoes. Por exemplo, pacientes com cancer de estomago versus individuos saudaveis.



Capitulo 1. Célula e o Sequenciamento Genético 24

1.2 Sequenciamento do RNA

Com o advento tecnologico das técnicas de sequenciamento massivamente para-
lelo (high-throughput sequencing), tem sido possivel analisar simultaneamente a expressao
génica para milhares de alvos moleculares (genes). Esta estratégia permite que pesqui-
sadores ou médicos colham amostras de um tecido de interesse em varios individuos,
habitualmente distribuidos em, pelo menos, dois grupos (como saudaveis versus afetados,
por exemplo). Para cada uma das amostras, extrai-se o RNA das inimeras células ali
presentes. O RNA colhido deste conjunto de células é sequenciado para cada individuo
amostrado, permitindo a caracterizacao do perfil de expressao génica. A andlise de expres-
sao génica, num espaco altamente dimensional, tem permitido um melhor entendimento
dos eventos bioldgicos analisados e provido meios de implementar a medicina de precisao no
servigo médico de varios paises. Este tipo de sequenciamento é denominado bulk RNA-seq

(WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009).

Tang et al. (2009) apresentam um avango incrivel na area de quantificacao da
expressao génica. A equipe demonstrou como isolar e sequenciar o RNA de uma tnica
célula e nao de um pool de células, como vinha acontecendo até entao. Esta técnica,
single-cell RNA sequencing ou, simplesmente, scRNA-seq, aumentou excepcionalmente a
granularidade em que as analises podem acontecer. Possibilitando, assim, a andlise das
diferencas nas expressoes génicas entre as células e a inferéncia de suas fung¢oes dentro
do microambiente a que pertence. Isso pode permitir, por exemplo, a identificacdo de
grupos celulares raros com fungoes extremamente especializadas no desenvolvimento de

uma doenca.

A anélise do transcriptoma no nivel da célula através de experimentos de
scRNA-seq permitiu responder muitas questoes cientificas que nao podiam ser respondidas
com experimentos de bulk RNA-seq. Por exemplo, os tumores humanos sao compostos por
diversas células e sua caracterizagao precisa nao é alcancada através de sequenciamentos
do tipo bulk RNA (SUVA; TIROSH, 2019). Entretanto, estudos utilizando scRNA-seq tem
permitido identificar padroes em mutagoes somaticas causadas por diferentes processos
mutacionais que levam o desenvolvimento de tumores (ALEXANDROV; STRATTON,
2014). A revisao de Tirosh e Suva (2019) aponta diversos estudos inicias sobre tumores
humanos conduzidos com o sequenciamento em célula individual. Além disso, devido a
caracterizacao granular que esta tecnologia oferece, tem sido possivel isolar, caracterizar e
até descobrir novos microrganismos complexos presentes no meio ambiente (BLAINEY,
2013).

Para ilustrar didaticamente as diferengas entre os sequenciamentos bulk RNA-
seq e scRNA-seq, pesquisador Bo Xia elaborou uma representagao utilizando lego dos
sequenciamentos. A Figura 1.3a representa o 6rgao original de interesse, onde cada pedaco

do lego refere-se a uma célula e estd colorida conforme o tipo. A Figura 1.3b ilustra
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uma visualizacao espacial do transcriptoma de interesse. No bulk RNA-seq as células sao
misturadas e tratadas como sendo de uma tnica populacao e o resultado do sequenciamento
¢é sumarizado entre o conjunto de célula, ou seja, nao é possivel distinguir as subpopulagoes
presentes (ver Figura 1.3c¢). Em contrapartida, no scRNA-seq cada célula é sequenciada de
forma individual, possibilitando que as diferencas entre os tipos de células sejam observaveis
(ver Figura 1.3d).
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Figura 1.3 — Representacao em lego comparando os sequenciamentos bulk RNA-seq
e scRNA-seq nas células de um determinado tecido. Imagens construi-
das por Bo Xia e disponiveis em <https://twitter.com/BoXia7/status/
1261464021322137600>. (1.3a) Orgdo original. (1.3b) Visualizacio espacial do
transcriptoma. (1.3¢) Sequenciamento bulk RNA-seq. (1.3d) Sequenciamento
scRNA-seq.

1.2.1 Etapas Experimentais do scRNA-seq

Estudos de scRNA-seq apresentam varias etapas experimentais que devem ser
cuidadosamente empregadas para obtencao dos dados. De forma geral, os procedimentos

experimentais consistem em: (i) dissociagao da célula; (ii) isolamento da célula; (iii) captura
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da molécula de RNA; (iv) transcrigdo reversa e amplificagao; (v) preparagao da biblioteca

(library) e (vi) sequenciamento.

O material de entrada para experimentos scRNA-seq sao, em geral, amostras de
tecidos biolégicos. Inicialmente, este tecido deve ser dissociado em suas células constituintes.
O processo de dissociagdo da célula ocorre por meio de processos mecénicos e enzimaticos.
Conforme Lafzi et al. (2018) descrevem, o tecido ¢ dissociado por corte mecénico ou via
laminas. Em seguida, enzimas de digestao sao utilizadas para separar as células. Lafzi et
al. (2018) fornecem recomendagoes gerais de enzimas, tempo e temperatura de digestao
para diferentes tecidos em humanos e ratos, incluindo, por exemplo, o figado, pulmao,

pancreas, entre outros.

Para o isolamento da célula nao ha método padrao e varios esforcos tem sido
realizados para desenvolvimento e refinamentos dos métodos. No nivel mais rudimentar, a
célula pode ser isolada manualmente via micropipetagem ou microdissecgao (SALIBA et
al., 2014). Mesmo apresentando baixo custo-beneficio essas técnicas podem ser utilizadas

em situagoes de amostras com poucas células ou amostras raras.

Alternativas de alto rendimento permitem que centenas de células sejam pro-
cessadas simultaneamente minimizando esforgos e custos. Nesta classe destacam-se as
plataformas que utilizam FACS (fluorescence-activated cell sorting) ou microfluidos (SHA-
PIRO; BIEZUNER; LINNARSSON;, 2013). A primeira plataforma comercial disponivel,
Fluidigm C1, permitiu o sequenciamento de até 96 células por chip, porém dispositivos
mais recentes sao capazes de capturar até 800 células (FLUIDIGM, 2020). Uma limitagao
dessa abordagem, conhecida como microfluidic plate-based, é que funciona para células de
tamanho relativamente homogéneo (KOLODZIEJCZYK et al., 2015).

Outro método de alto rendimento bastante utilizado é conhecido como mi-
crofluidic droplet-based. Essa abordagem possibilita a captura de milhares de células,
sendo também menos seletivo em relagao ao tamanho das células. No entanto, a principal
vantagem deste método é a presenca de sequéncias aleatérias de nucleotideos conhecidos
como Unique Molecular Identifiers (UMI) no momento do sequenciamento, permitindo

reduzir variagoes técnicas do experimento (LAFZI et al., 2018).

A popularizacdo dos métodos droplet-based ocorreu com as plataformas Drop-
seq (MACOSKO et al., 2015) e InDrop (KLEIN et al., 2015). A plataforma comercial
10X Genomics Chromium (ZHENG et al., 2017) também tem ganhado relevancia nesta
classe de métodos. O recente estudo conduzido por Zhang et al. (2019) comparou as trés
plataformas em termos de sensibilidade, precisao, vicio e custo. A Figura 1.4 resume os

resultados divulgados pelos autores.
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Figura 1.4 — Diagrama para escolha entre as plataformas Drop-seq, InDrop e 10X Genomics

Chromium. Imagem retirada de Zhang et al. (2019).

As principais diferencas entres os protocolos experimentais ocorre nas etapas
de captura da molécula, transcri¢gao reversa, amplificacao e preparacao da biblioteca. De
forma geral, a captura da molécula acontece via captura do poly(A)-tail RNA, embora
determinados protocolos podem capturar todo RNA ou miRNAs (LAFZI et al., 2018). Apds
a lise celular, processo de dissolugao celular causada pela ruptura da membrana plasmatica,
cadeias de oligonucleotidios se ligam a poly(A)-tail RNA. Este processo, captura mRNAs

e exclui outros tipos, tais como rRNA e tRNA.

As moléculas de RNA sao por natureza muito mais instaveis que o DNA,
podendo sofrer degradacao bastante acelerada. Além disso, a maioria das plataformas
de sequenciamento utilizam o DNA como molécula de entrada. Por esses motivos, as
moléculas de RNA capturadas passam pelo processo de transcricao reversa em moléculas
de ¢cDNA mais estaveis. Esta é uma etapa fundamental do experimento e a sensibilidade
do sequenciamento esta diretamente ligada a eficiéncia da transcri¢ao reversa (KOLOD-
ZIEJCZYK et al., 2015). Lafzi et al. (2018) apresentam uma discussao sobre as enzimas
e aditivos especificos utilizados por diferentes protocolos para otimizacao da transcri¢ao

reversa.

Uma vez que as células isoladas apresentam uma escassa quantidade de material
bioldgico é necessario realizar a amplificagao do cDNA, que pode ser feita via reacdo em
cadeia de polimerase (PCR) ou transcri¢ao em vitro (IVT). Independente, do método
utilizado a amplificacdo pode ocasionar distor¢des na proporcao de genes quantificados.
Uma estratégia desenvolvida por Islam et al. (2014) para corregao dos vieses de amplificagao
é anexar UMIs para cada molécula de cDNA antes da amplificagdo. Cada UMI caracteriza
unicamente as moléculas presentes na amostra, desse modo, apds a amplificagdo a expressao

genética é quantificada contando o nimero de UMIs distintos alinhados a cada caracteristica
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do genoma, ao invés de contar todas as leituras amplificadas da respectiva caracteristica

como usualmente é feito.

Outro aspecto que diferencia os protocolos de scRNA-seq é a estratégia para
quantificacdo do transcriptoma, ou seja, os protocolos podem adotar a leitura completa do
transcrito (full-lenght) ou pela contagem das extremidades 3’ ou 5’ do transcrito (3~ or

5’-end transcript) que permitem a incorporagao de UMI

Na preparagao da biblioteca o cDNA amplificado é fragmentado em varias
partes e adaptadores especializados sao ligados as extremidades de cada parte. Segundo
Lafzi et al. (2018) a fragmentagdo pode ser realizada enzimaticamente (tagmentase ou

DNase), quimicamente (zin, KOAc ou MgOAc) ou através de for¢as mecénicas (ultrassom).

Recentemente, varios pesquisadores tem realizado estudos para comparacgao
entre os métodos de sequenciamento disponiveis para scRNA-seq. As comparacoes sao
baseadas em métricas de qualidade tais como nimero de genes detectados por célula e a
expressao genética obtida pelo método. O estudo conduzido por Ziegenhain et al. (2017)
fornece uma comparacao entre seis métodos: CEL-seq2, Drop-seq, MARS-seq, SCRBseq,
Smart-seq e Smart-seq2. Os autores apontam, por exemplo, que o Drop-seq oferece a melhor
solucao custo-beneficio para sequenciamento de 254 células a uma profundidade de 250.000
leituras. Outro estudo realizado por Svensson et al. (2017) comparou a sensibilidade
e acuracia de 15 protocolos em diferentes estudos e tipos de célula com base em sua
capacidade de quantificar a expressao de RNAs controles (spike-in) de concentragao
conhecida. Ding et al. (2019) comparam a performance de sete métodos sendo dois de
baixo rendimento (Smart-seq e CEL-Seq) e cinco de alto rendimento (10x Chromium,
Drop-seq, Seq-Well, inDrops e sci-RNA-seq) em trés tipos de amostras — mistura de células
humanas e de ratos, células humanas mononucleares do sangue periférico e cértex de ratos
— resultando em aproximadamente 92.000 células. Os autores concluem que os métodos
de baixo rendimento tiveram performance similares, embora o CEL-seq tenha sido mais
afetado pela contaminagao de leituras de outras células. Por outro lado, entre os métodos
de alto rendimento, 10X Chromium foi o melhor. O estudo realizado por Mereu et al.
(2020) avaliou sistematicamente 13 métodos para diferentes tipos e estados de células. Os
métodos foram avaliados em termos da capacidade de recapitular a estrutura original
das células. O grupo define uma pontuagao geral baseada em varias caracteristicas dos
métodos, tais como a capacidade da detecgao de genes e grupos, e concluem que os métodos
Quartz-seq2 e 10X Chromium apresentaram as melhores performance gerais. A Tabela 1.1,
adaptada de Lafzi et al. (2018), apresenta um resumo das caracteristicas dos principais

métodos de sequenciamento para scRNA.
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Tabela 1.1 — Resumo das caracteristicas dos principais métodos de sequenciamento de

scRNA.

Método Forma de UMI Amplificagio Cobertura do Fragmentagao Referéncia
captura do cDNA transcrito

Smart-seq Plate Nao PCR full length Tagmentacao Ramskold et al. (2012)
Smart-seq2 Plate Nao PCR full length Tagmentagdo Picelli et al. (2013)
STRT-seq Plate Sim PCR 5 end DNase I Islam et al. (2012)
STRT-seq-2i Nanowell Sim PCR 5’ end Tagmentagdo Hochgerner et al. (2017)
SCRB-seq Plate Sim PCR 3’ end Tagmentagao Soumillon et al. (2014)
mcSCRB-seq Plate Sim PCR 3’ end Tagmentagao Bagnoli et al. (2018)
Quartz-seq Plate Nao PCR full length Ultrassom Sasagawa et al. (2013)
Quartz-seq2 Plate Sim PCR 3’ end Ultrassom Sasagawa et al. (2018)
CEL-seq Plate Nao IvT 3’ end KOAc, MgOAc Hashimshony et al. (2012)
CEL-seq2 Plate Sim vT 3’ end Random priming  Hashimshony et al. (2016)
MARS-seq Plate Sim IvT 3" end Zinc Jaitin et al. (2014)
Seq-Well Nanowell Sim PCR 3’ end Tagmentacao Gierahn et al. (2017)
inDrops Droplets Sim IvT 3’ end KOAc, MgOAc Klein et al. (2015)
Drop-seq Droplets Sim PCR 3’ end Tagmentagio Macosko et al. (2015)
10x Chromium Droplets Sim PCR 3’ ou 5 end Tagmentacgao Zheng et al. (2017)

A companhia Ilumina é a principal fornecedora de plataformas para sequen-

ciamento genético, sendo responsavel pela producao de mais de 90% dos dados gerados

no mundo (ILUMINA, 2017). As plataformas da Ilumina utilizam a abordagem de se-

quenciamento por sintese quimica (SBS). A Figura 1.5 ilustra as seguintes etapas do

sequenciamento realizado por dispositivos da Ilumina.

A. Library Preparation: cDNA amplificado é fragmentado em varias partes e adaptadores

especializados sao ligados as extremidades de cada parte.

Cluster Amplification: os adaptadores sdo conectados a superficie de sequenciamento
e cada fragmento é copiado varias vezes por meio de “bridge amplification” resultando

em distintos grupos com cépias idénticas do mesmo fragmento.

Sequencing: nucleotideos marcados com cores sao lancados na superficie. A medida
que cada nucleotideo se liga a uma base complementar, para cada grupo de fragmentos,
seu sinal é emito e reconhecido como uma imagem que identifica a base. Este processo
é repetido para cada uma das quatro bases e todos os grupos de fragmentos em
paralelo, gerando milhoes de leituras de sequéncias com aproximadamente 125 a 300

bases cada uma de comprimento.

Alignment: métodos computacionais sao utilizados para alinhar cada sequéncia de
nucleotideo lida ao seu respectivo genoma de referéncia. Diferencas entre a sequencia

obtida e o genoma de referéncia podem ser identificadas.
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A. Library Preparation B. Cluster Amplification
P o
Genomic DNA |
l Fragmentation e (o
Flow Cell
| | l
|
Adapters L R —
—_ Bridge Ampilification
Cycles
l Ligation
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Sequencing O —
Library o — 3‘/4% i_’"‘;
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Clusters
C. Sequencing D. Alignment and Data Anaylsis
ATGGCATTGCAATTTGACAT
TGGCATTGCAATTTG
AGATGGTATTG
Heads GATGGCATTGCAA
GCATTGCAATTTGAC
ATGGCATTGCAATT
AGATGGCATTGCAATTTG
Digital Image Reference  AGATGGTATTGCAATTTGACAT

Data is exported to an output file l

Cluster 1 > Read 1: GAGT...
Cluster 2 > Read 2: TTGA...
Cluster 3 > Read 3: CTAG...
Cluster 4 > Read 4: ATAC... Text File
Figura 1.5 — Etapas utilizadas para sequenciamento em plataformas da Ilumina. Imagem

adaptada de Ilumina (2017).

1.2.2 Pré-processamento dos dados de scRNA-seq

Tipicamente, os dados gerados por scRNA-seq sao arquivos no formato FASTQ
contendo as sequéncias de nucleotideos encontradas. A etapa inicial para caracterizacao
dos dados de scRNA-seq é o pré-processamento das sequéncias em uma matriz de contagem
de expressao genética por feature, geralmente gene, e célula (AMEZQUITA et al., 2020).
O pré-processamento consiste no mapeamento dos fragmentos sequenciados para um
transcriptoma ou mesmo genoma de referéncia e a quantificagdo das expressoes genéticas
em uma matriz de contagem onde as linhas representam os genes e as colunas as células,

como ilustrado na Tabela 1.2.
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Tabela 1.2 — Representacao genérica dos dados pré-processados provenientes de experi-

mentos scRNA-seq.

Célulal Célula2 --- Célulan
Gene 1 Y11 Y12 ce Yin
Gene 2 Y21 Y22 tet Yon
Gene g Yg1 Yg2 e Ygn

Tendo em vista a complexidade e o volume dos dados obtidos em experimentos
de scRNA-seq é fundamental a utilizacao de ferramentas computacionais que permitam
acesso, gerenciamento e infraestrutura dos dados, juntamento com métodos especializados
para a andlise (AMEZQUITA et al., 2020). Seguramente, o projeto Bioconductor é a
principal iniciativa mundial de codigo aberto que oferece solugoes para analise de dados
gendmicos (HUBER et al., 2015). O Bioconductor é um repositério de pacotes desenvolvidas
na linguagem R que além de oferecer uma documentacao de alta qualidade faz uso de
uma infraestrutura de dados comum com intuito de promover a interoperabilidade das
bibliotecas (AMEZQUITA et al., 2020). Para esse fim, o Bioconductor utiliza um paradigma
flexivel e orientado a objetos S4 que permite o encapsulamento de varios componentes de

objetos em uma tUnica instancia.

Em relagao aos dados de scRNA-seq a classe de objeto SingleCellExperiment do
pacote SingleCellExperiment (LUN; RISSO, 2019) oferece uma infraestrutura unificada
para manipulagao e analise de dados. Especificamente, esta classe de objeto é uma
extensao da classe SummarizedExperiment (MORGAN et al., 2020) para scRNA-seq
e utiliza uma estrutura de dados que armazena todos as caracteristicas dos dados de
scRNA-seq, especificamente, dados da expressao génica, metadados por célula e redugoes
da dimensionalidade, além disso, fornece ferramentas para manipulacoes. A estrutura geral

dos objetos da classe SingleCellExperiment é ilustrado na Figura 1.6.
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Figura 1.6 — Estrutura geral da classe de objeto SingleCellExperiment. Imagem retirada
de Amezquita et al. (2020).

Diferentes métodos computacionais para pré-processamento dos dados de
scRNA-seq tem sido proposto na literatura. Os pacotes do Bioconductor scPipe (TTAN et
al., 2018) e scruff (WANG et al., 2019) oferecem solugoes desenvolvidas em R. Além disso,
os pacotes DropletUtils (LUN et al., 2019) e tximetia (LOVE et al., 2020) importam
dados pré-processados por métodos desenvolvidos para linha de comando tais como Cell
Ranger (10X Genomics) (ZHENG et al., 2017), Kallisto-Bustools (MELSTED et al., 2019)
e Alevin (SRIVASTAVA et al., 2019).

Apés a fase de pré-processamento para obtencao da matriz de contagem o fluxo
de andlise, conforme discutido por Luecken e Theis (2019) e Amezquita et al. (2020), segue
as seguintes fases:

1. Processamento da matriz de contagem:

(i) Métricas de controle de qualidade.

)
(ii) Normalizacao.
(iii) Selecao de features.
)

(iv) Reducao da dimensionalidade.

2. Andlise estatistica:

(i) Agrupamento.

(ii) Deteccao de genes marcadores.
(iii) Andlise de anotagéo.
)

(iv) Andlise da expressao génica.
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(v) Anélise de trajetoria.

Os capitulos seguintes realizam uma revisao bibliografica e andlise critica
dos principais métodos analiticos para tratamento matriz de contagem e a metodologia

estatistica para analise dos dados.
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2 Meétodos de Processamento

Este capitulo discute as etapas usuais de processamento da matriz de contagem.
Nesta etapa de analise, realiza-se o tratamento dos vieses do experimento e outras fontes
técnicas de ruidos indesejadas. Este tratamento é realizado de modo a preservar variagoes
bioldgicas do fenomeno em estudo. Na Secao 2.1, discussoes para identificar e filtrar células
e genes com baixa qualidade sdo apresentadas. A aplicacao de métodos de normalizagao
com intuito de mitigar efeitos técnicos é abordada na Secao 2.2. Para reduzir o custo
computacional e eliminar genes nao interessantes, métodos para selecao de features sao
discutidos na Secao 2.3. Este capitulo finaliza com a Secao 2.4 apresentando as motivagoes

e defini¢oes das técnicas de reducao de dimensionalidade.

2.1 Controle de Qualidade

Os métodos que serao discutidos neste se¢do para identificar células de baixa
qualidade sao baseados na matriz de contagem obtida na etapa de pré-processamento dos
dados. Células com baixa qualidade resultam das etapas experimentais do scRNA-seq,
discutidas no Capitulo 1. Especificamente, os seguintes problemas podem ocorrer, conforme

a etapa experimental.

1. Dissociagao da célula: multiplas células podem ser isoladas de forma conjunta.
Além disso, pode ocorrer dano celular durante a dissociacao implicando em perda e
degradacao do RNA.

2. Captura da célula: dispositivos podem falhar na captura, duplicar células ou até
mesmo capturar multiplas células. Alguns métodos apresentam restri¢oes em relagao
ao tamanho da célula, levando a vieses de selecao de tamanho, por exemplo, o
protocolo Drop-seq. Também, é possivel a introducao de vieses devido ao tipo de

célula.

3. Transcricao reversa: muitos transcritos podem ser perdidos nesta etapa. Islam et
al. (2014) estimam que somente 10% a 20% dos transcritos sofrem o processo de

transcricao reversa.

4. Amplificagdo: os cDNAs transcritos podem ser amplificados mais de uma vez.
Métodos que utilizam UMI buscam corrigir vieses de amplificagdo (LUO; ZHANG,
2018).

5. Preparacao da biblioteca e sequenciamento: A multiplexacao de amostras nem

sempre é perfeita, sendo que o niimero de leituras por célula pode variar bastante.
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Segundo Kolodziejczyk et al. (2015) as etapas de transcrigdo reversa e amplifi-
cagao sao as que principalmente contribuem para insercao de ruidos técnicos nos dados.
Nesse sentido, varios protocolos tem sido refinados para melhorar a eficiéncia e cobertura
dos transcritos e naturalmente reduzir ruidos técnicos dos experimentos. Em particular,

o uso de UMIs e genes controle (spike-in) sdo as principais estratégias utilizadas (LUO;

ZHANG, 2018).

Como discutido no Capitulo 1, os UMIs sao sequéncias aleatérias de nucleotideos
que os protocolos do tipo microfluidic droplet-based utilizam para corrigir possiveis efeitos
técnicos da amplificacdo, pois cada UMI caracteriza unicamente as moléculas, sendo
utilizados para obter a matriz de contagem. Por outro lado, os genes controle (spike-in) sao
utilizados para quantificar variagoes técnicas que podem ocorrer durante o experimento. Isso
ocorre pois, o nimero de genes controle adicionados em cada célula é conhecido, fornecendo
uma referéncia as medidas empiricas obtidas para outros genes e portanto permitindo uma
calibracao quantitativa do ruido técnico (VALLEJOS; MARIONI; RICHARDSON;, 2015).
O conjunto de 92 moléculas extrinsecas derivadas do External RNA Controls Consortium

(ERCC) introduzido por Jiang et al. (2011) tem sido a principal escolha de genes controle.

As células definidas como sendo de baixa qualidade geralmente sdo caracteriza-
das por baixa contagem, poucos genes expressos e alta proporcao de genes controles ou
mitocondriais. Tais células podem afetar negativamente a conducao de analises posteriores,

Amezquita et al. (2020) relatam, por exemplo, os seguintes problemas:

e Formam seus préprios grupos de células, gerando complica¢des nas interpretacoes. O
caso mais 6bvio é causado por proporgoes de genes mitocondriais em determinadas

células, isso é consequéncia direta do dano celular.

e Distorcem a real heterogeneidade entre as células, principalmente na estimagao de
componentes principais. As primeiras componentes capturam diferencas na qualidade

da célula ao invés de diferencas bioldgicas.
e Podem conter features (genes ou transcritos) altamente desregulados levando a

problemas na normalizacao génica.

Nesse sentido, com intuito de ao menos mitigar efeitos técnicos inerente ao
experimento, essas células e/ou features devem ser identificados e, em algumas situagoes,

removidas do estudo.

2.1.1 Nivel da Célula

Considerando as features como sendo moléculas de genes, as principais métricas

para controle de qualidade das células sao:
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e Tamanho da biblioteca: soma das contagens ao longo dos genes. Em geral, células
com tamanho pequeno de biblioteca sao de baixa qualidade, devido, por exemplo,

perda do RNA durante a preparacao da biblioteca.

e Total de genes detectados: nimero total de genes enddégenos com contagem
diferente de zero. Células com poucos genes expressos provavelmente sado de baixa

qualidade, pois os transcritos podem nao ter sido corretamente capturados.

e Proporgao de genes controles (spike-in): razao entre total de genes controles
detectados e total de genes detectados (incluindo os controles). Como a mesma
quantidade de RNA controles foi adicionada a cada célula, assim, células com alta
proporcao de genes controles ¢ um indicativo que os genes endégenos foram perdidos

em algum momento do experimento.

e Proporcao de genes mitocondriais: razao entre total de genes detectados na
mitocondria do genoma e total de genes detectados. Altas proporgoes sao indica-
tivos de células com baixa qualidade, possivelmente por causa da perda de RNA
citoplasmatico das determinadas células (ISLAM et al., 2014).

A identificacao das células com baixa qualidade é realizada estudando o compor-
tamento da distribuicao das métricas calculadas. Este comportamento pode ser explorado
de forma univariada, isto é, para cada métrica, independentemente, utiliza-se técnicas
que determinam limiares definindo células com baixa qualidade. Por outro lado, pode-se
encontrar células atipicas considerando o comportamento conjunto das métricas. Em ambas
as abordagens, supoe-se que: (i) as métricas de qualidade sao independentes da natureza

bioldgica das células e (ii) a maioria das células sdo de alta qualidade.

2.1.1.1 Abordagens Univariada

O método mais simples desta classe consiste em subjetivamente definir valores
limites para cada uma das métricas de qualidade. Por exemplo, pode-se considerar células
com baixa qualidade se o tamanho da biblioteca for menor que 100.000 leituras, o total de
genes detectados é menor que 5.000, a proporcao de genes spike-in é menor que 10% ou a
proporgao de genes mitocondriais é menor que 10% (AMEZQUITA et al., 2020).

Embora simples, esta estratégia requer sensibilidade técnica acerca da natureza
biolégica das células e dos procedimentos experimentais adotados, uma vez que, o mesmo
protocolo e tipo de célula pode produzir matrizes de contagens distintas devido as peculia-
ridades das etapas experimentais. Nesse sentido, a técnica mais utiliza consiste em obter
limites empiricos das métricas calculadas através do desvio absoluto mediano (MAD).
O MAD é um estimador robusto para a escala de uma distribuicao. Formalmente, seja

Xi1,..., X, uma sequéncia variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas,
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entao
MAD,, = bmed; |X; —med;(X;)|, ¢,7=1,...,n (2.1)

em que med;(X;) é um estimador para a mediana de X; e b é uma constante que depende

da distribuicao de X; para que MAD,, seja consistente.

E comum supor que as métricas de qualidade ou transformacoes das mesmas,
por exemplo, log do tamanho da biblioteca, seguem uma distribui¢cao normal com média
e variancia o®. Neste caso, tém-se que b = 1/®(0.75), em que ®(-) é a funcdo de
distribui¢ao da Normal padrao. Portanto, E(MAD,,) = o, quando n — o0, isto é, o MAD

¢ um estimador consistente para o desvio-padrao (escala) (HUBER, 1981).

Na pratica, a célula i = 1,...,n é considerada de baixa qualidade conforme a

métrica j, se
Tij > medz(x”) +k- MADJn ou ;< medz(xw) — k- MAD]n (22)

em que x;; ¢ o valor observado da métrica j na célula ¢, med;(x;;) é a estimativa da
mediana da métrica j, MAD;, é a estimativa do MAD para a métrica j e k ¢ uma

constante conhecida que controla ponto de corte.

Em geral, considera-se k = 3, pois este filtro mantém 99% dos valores nao
extremos quando a distribui¢do é normal (HUBER, 1981). O critério (2.2) é aplicado para
todas as métricas, e finalmente define-se as células de baixa qualidade aquelas que foram

classificadas em pelo menos uma das métricas adotadas.

2.1.1.2 Abordagem Multivariada

Nesta abordagem os valores atipicos sao identificadas em um espaco de alta
dimensao com base nas métricas para cada célula. Em particular, o pacote scater (MC-
CARTHY et al., 2017) do Bioconductor utiliza o método proposto por Hubert e Van der
Veeken (2008) e implementado no pacote robustbase (MAECHLER et al., 2020).

O método proposto por Hubert e Van der Veeken (2008) é uma extensao
multivariada da técnica adjusted outlyingness (AO) introduzida por Hubert e Vandervieren
(2008) para obter ajustes das barras de limites do grafico Boxplot em distribuigoes

assimétricas.

Seja = (x1,...,2,) uma amostra aleatdria, no caso univariado a medida AO

¢é dada por

zmmed@) - med(z)

AOW (g, ) = { 2 med(z) (2.3)

d —
med(@) =i ed(x)
wy — med(x)
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em que wi e wy sao, respectivamente, os limites inferiores e superiores do Boxplot ajustado.

Em particular, esses limites sao definidos por

wy = Qp — 1.5e " ™MCIQR e wy = Q5+ 1.5¢>MCIQR  se MC > 0

(2.4)
w; = Q1 — 1.56_3MCIQR e wy = Q3+ 1.564MCIQR seMC < 0

em que Q1 e Q3 sdo, respectivamente, o primeiro e terceiro quartil, IQR = Q3 — Q)1 € a
amplitude interquartil. Além disso, MC (medcouple) é uma medida robusta de assimetria

introduzida por Brys, Hubert e Struyf (2004) e definida como

MC = med h(x;, z;) (2.5)

i <Q2<T;
sendo ()2 a mediana amostral e h a funcao Kernel definida por

(2 — Qa2) — (@2 — x)

h(&?i, l’j) = .
T — T
Considere que, agora, a matriz n x p dada por X = (x1,...,x,) em que
x; = (Ti1,...,T;yp), representando as p métricas de qualidade das n células consideradas.

A versao multivariada da medida AO proposta por Hubert e Van der Veeken (2008) para
o vetor de observacoes x; é definida por
AO; = AO(z;, X) = sup AOW (a'x;, Xa) (2.6)
acRP

em que a é um vetor de direcio e a'

x; pode ser interpretado como a projegao do vetor
x; na direcdo a. Conforme apontam os autores, na pratica o AO nao pode ser calculado
projetando as observagoes em todas as diregoes. Nesse sentido, os autores propoem

considerar m = 250p direcoes.

Uma vez que o AO multivariado é calculado para cada observacao utiliza-se
essa informagao para identificar células de baixa qualidade. Em particular, a estratégia

empregada é aplicar a regra do MAD descrita em (2.2) considerando os AO; de cada célula.

2.1.2 Nivel da Feature

Embora menos comum, métricas de qualidade também podem ser aplicadas ao
observar o comportamento da outra dimensao da matriz de contagens, isto é, as features
(genes ou transcritos). Por exemplo, features com contagem igual ou préxima a zero sao
problematicas, pois podem interferir e prejudicar anélises subsequentes. Por este motivo,
as métricas habitualmente empregadas nestas analises sao niveis médios de expressao e
propor¢ao de presenga (do gene ou transcrito) ao longo das células (MCCARTHY et al.,
2017).

Lun, McCarthy e Marioni (2016) sugerem utilizar o nivel de expressao da feature

para filtragem, uma vez que uma feature sera mantida desde que tenha expressao suficiente
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em qualquer subconjunto das células. Sendo assim, os genes ou transcritos presentes em
poucas células exigem niveis de expressao mais altos nessas células, o que nao é indesejavel
e evita a selecao da genes nao informativos, com baixa expressao em poucas células, que
contribuem pouco para analises subsequentes. Em contrapartida, considerando a proporc¢ao
de presenca do gene ou transcrito ao longo das células pode resultar na nao deteccao de

subpopulagoes raras de células.

2.1.3 Fatores Experimentais

Estudos mais complexos de scRNA-seq consideram amostras sob diferentes con-
digbes experimentais, por exemplo, distintas profundidades de sequenciamento, diferentes
quantidades de RNA controle (spike-in) adicionado ou até mesmo individuos em diferentes
estados de saide (saudaveis versus doentes). Naturalmente, isso resulta em diferencas
sistematicas na expressao génica observada entre as amostras, denominado efeito batch
(AMEZQUITA et al., 2020). Tais efeitos sdo problemético, pois podem ser os principais
fatores de heterogeneidade nos dados, mascarando as diferencas biologicas relevantes e

complicando a interpretacao dos resultados.

Nestes casos, a analise de todos os tipos de células em conjunto compromete
o desempenho das métricas de qualidade, podendo levar a exclusao total de um tipo de
célula, uma vez que a suposicdo fundamental das métricas é que sdo provenientes da
mesma distribuicdo. A estratégia para evitar tais complicagoes é conduzir a analise de
controle de qualidade separada conforme os efeitos sisteméaticos existentes no estudo. Por

exemplo, calcular diferentes MAD para cada batch.

2.1.4 Graficos de Diagnosticos

Uma estratégia bastante utilizada na inspegao da qualidade das células é analisar
graficamente a distribuicdo empirica das métricas. Para ilustrar os principais graficos de
diagnosticos utilizados no controle de qualidade, o conjunto de dados do estudo de Zeisel
et al. (2015) sera utilizado. Neste experimento, os autores investigaram dois tecidos do
cérebro de ratos: o cértex somatossensorial e o hipocampo. As células individuais foram
isoladas usando o sistema de microfluido Fluidigm C1 e a preparacao da biblioteca foi
realizada em cada célula usando um protocolo baseado em UMI. Genes controles (spike-in)
do tipo ERCC bem como genes mitocondriais foram considerados no experimento de
modo a avaliar diferencas génicas sistematicas. Apds o pré-processamento das amostras

sequenciadas a matriz de contagens resultou em 3005 células e 19839 genes.

A abordagem baseada no MAD foi aplicada considerando como fator experi-
mental o tipo de tecido, dessa forma, diferentes valores para a mediana e o MAD foram

calculados para as métricas conforme o tipo de tecido. Finalmente, uma célula foi classifi-
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cada como sendo de baixa qualidade seguindo o critério (2.2) para cada uma das métricas.
A distribuicao de cada métrica de qualidade conforme o tecido do cérebro é apresentada na
Figura 2.1. Ao todo 188 células foram consideradas de baixa qualidade, sendo 9 devido ao
tamanho da biblioteca, 55 devido a quantidade de genes detectados, 62 por apresentarem
alta concentragao de genes controles e 110 por apresentarem alta concentracao de genes
mitocondriais. Naturalmente, as células de baixa qualidade, estao em geral, concentradas

nas caudas das distribuigoes das células.

Baixa qualidade - Nao - Sim

Tamanho da biblioteca (log) Genes detectados (log)

4.5

4.0

3.5

% genes mitocondriais % % genes ERCC
50 1
601
401

30 1 404

201

20 1
101

0

Tecido

Cértex Hipoclampo Cértex Hipocjampo
Figura 2.1 — Distribui¢oes das métricas de qualidade conforme tecido para o conjunto

de dados de Zeisel et al. (2015). Cada ponto representa uma célula e esta

colorido conforme o critério de baixa qualidade.

Outro grafica de diagnostico ttil é verificar a relagdo entre genes mitocondriais
e alguma outra métrica, por exemplo o tamanho da biblioteca. Objetivo deste grafico é
confirmar que nao hé células com altas contagens e alta proporc¢ao de genes mitocondriais,
garantindo que células de alta qualidade que sao metabolicamente ativas nao sejam
removidas (AMEZQUITA et al., 2020). Conforme a Figura 2.2, neste exemplo, nao observa-
se células no canto superior direito, que seria um indicativo de células metabolicamente

ativas e nao danificadas.
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Figura 2.2 — Percentual de genes mitocondriais versus tamanho da biblioteca conforme
tecido para o conjunto de dados de Zeisel et al. (2015). Cada ponto representa

uma célula e esta colorido conforme o critério de baixa qualidade.

Importante ressaltar que estudos empiricos demonstram que essas quatro
métricas exibem fraca correlagdo umas com as outras, uma vez que avaliam diferentes
critérios. Fato esse que motiva o uso simultaneo das métricas para de forma a capturar
diferentes aspectos da qualidade técnica (AMEZQUITA et al., 2020).

2.2 Normalizacao

A normalizagao dos dados é uma etapa comum na analises de dados 6micos,
em particular, em estudos que utilizam tecnologias de alto rendimento. As técnicas de
normalizagao buscam minimizar o efeito de ruidos técnicos presentes nos dados, sem afetar
o comportamento de fatores biol6gicos envolvidos. Em experimentos de scRNA-seq, os
ruidos técnicos presentes nas amostras surgem, em geral, de diferencas técnicas na captura
do ¢cDNA ou na eficiéncia de amplificacdo de PCR entre as células. Tais diferencas sao
reveladas principalmente com o excesso de zeros presentes, isto é, para um dado gene

(feature) muitas células nao detectaram sua expressao.
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2.2.1 Fatores de Escala

Seja X, a varidvel aleatéria denotando a contagem de reads ou UMIs da célula
7 no gene g. De forma geral, os métodos de normalizacao discutidos nesta secao consistem
em obter um fator de escala, s;, que representa um viés especifico da célula 7, assim, a

expressao normalizada ¢é definida por:

Y, = =9 (2.7)

Ou seja, os métodos diferem na forma de estimar os fatores de escala (s;) das
células. A abordagem mais simples considera que s; é o tamanho da biblioteca padronizado
de tal forma que E(s;) = 1, isto é, s; tem média igual a um. A principal desvantagem
dessa abordagem ¢é a suposicao de que nao héa desequilibrio na contagem dos genes
diferencialmente expressos entre qualquer par de células. Na pratica, qualquer regulacao
positiva para um subconjunto de genes é cancelada pela mesma magnitude de regulacao
negativa em um subconjunto diferente de genes (AMEZQUITA et al., 2020). Isso significa
que na pratica este tipo de normalizacdo nao é adequado, uma vez que a maioria de

problemas reais existe uma diferenga génica presente.

Uma tentativa de contornar esta restrita suposicao é a normalizagao baseada
em genes controle (spike-in). Este método baseia-se na suposigao de que de que a mesma
quantidade de RNA controle (spike-in) foi adicionada a cada célula e respondem a vieses da
mesma maneira relativa que os genes nao controles. Para remover os vieses experimentais,
o fator de escala, s;, ¢ o tamanho da biblioteca para os genes controles. Conforme Lun et
al. (2017) discutem, existem dois pontos criticos que afetam o uso desta abordagem. O
primeiro é a dificuldade de adicionar de forma consistente a mesma quantidade de RNA
controle em cada célula. O segundo é que os transcritos do RNA controle podem nao se

comportar da mesma forma que os outro transcritos.

2.2.2 Método Deconvolution

Conforme discutido, uma caracteristica peculiar dos dados gerados em scRNA-
seq é o excesso de contagens iguais a zero. Motivado por isso e pelo desejo de obter um
método geral que possa ser aplicado a qualquer conjuntos de dados Lun, Bach e Marioni
(2016) introduziram o método de normalizagao por deconvolution, o qual tem sido bastante
utilizado na literatura principalmente devido a sua disponibilidade no pacote scran do

Bioconductor.

O objetivo deste método é aplicar a normalizagdo nos valores somados das
contagens a partir de um conjunto (pool) de células. Segundo Lun, Bach e Marioni (2016)

as etapas do método deconvolution sao:

1. Definir um pool de células;
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2. Somar as contagens das células em cada pool;

3. Utilizando os valores somados normalizar o pool de células contra uma média de

referéncia;

4. Repetir as etapas (1)-(3) para varios diferentes pools de células para construir um

sistema linear;

5. A partir dos fatores de escala dos pools obter os fatores de escala para cada célula.

Seguindo a notacao da Secao 2.2.1, para melhor compreensao das fases do
método deconvolution seja X;; uma varidvel aleatéria que representa a contagem do gene ¢
na célula j tal que E(X;;) = 6,0, sendo 6; um viés especifico da célula e Ao a contagem
esperada de transcritos i. Seja Z;; = Xijtj’l em que t; ¢ uma constante, fator de escala
para a célula j, assim, E(Z;;) = Gj)\iotj’l. Considere um pool k com um conjunto de células
arbitrarias Sy. Define-se Vj;, como a soma dos Z;; das células do conjunto Sj de tal forma
que

E(Vie) = Mo Y 0;t5".
JESK

Valores observados de V;; em todos os genes representam a expressao do pool

de células do conjunto Sj. Considere, também, U; como sendo a média de Z;; em relacao

as N células do experimento, de tal forma que
E(U) = 20§ g,
) =+ . 65t
J€So
em que S refere-se ao conjunto de todas as células.

Os valores observados de U; representam a expressao média de uma pseudo-

célula de referéncia. Segundo os autores o pool k de células é normalizado utilizando
. . ik
como referéncia os valores de U;. Assim, define-se R, = U—l de tal forma que a esperanca

7
representa o verdadeiro fator de escala para o pool de células em Sy, isto é,

N Y0t X 0t

E(Vix) = j&Bk
E(Ry) ~ = = 2.8
(B ~ E17 > 0;t; C (28)
Jj€So

em que C' é uma constante que nao depende do gene, da célula ou S.

A aproximacao presente em 2.8 assume que a variancia de U; é pequena devido
a lei dos grandes nimeros, o que de fato é razoavel, uma vez que os dados de scRNA-seq
possuem centenas de células. Denotando as realizagao das variaveis aleatorias X;;, Vig, U; e
R, como x5, vi, u; e 1y, respectivamente. O fator de escala para o pool de células em Sy,

E(R;), é estimado considerando a mediana dos ry, entre os genes, sob a suposi¢ao de que
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a maioria dos genes nao possuem diferenca em suas expressoes entre os pools e a média da

pseudo-célula.

As estimativas de E(R;;) a partir de varios pools sao utilizadas para obter uma
estimativa de 0; para cada célula. Para cada pool k, um equacao linear ¢ construida a
partir de (2.8), substituindo E(R;;) pela sua estimativa e tratando thj’l para j € Sy como
parametros desconhecidos. A constante C' pode ser ignorada considerando C' = 1, pois nao
contribui para as diferencas relativas entre fatores. A Figura 2.3 ilustra como o método

deconvolution funciona.

O O O O O<—Sing|e cell
O 0 O O
O O O O O <«—All cells (averaged to make

a reference pseudo-cell)

5 0 005[0 0.,
0 O 0

System of linear equations:

O O O O 11110000..]] & Ba
00001111..||8: B
Cell poal B: 10101010...|| 8;|=| 6

B+ 6+ 6, +8;,=8; 01101100..

Figura 2.3 — Esquema do método deconvolution. A média de todas as células presentes no
experimentos é considerada a pseudo-célula. Contagens para as células do
pool A sao somadas e normalizadas considerando como referéncia a pseudo-
célula, resultando no fator de escala 6 4. Este fator ¢ igual a soma dos fatores
individuais das células, 0;, j = 1,...,4, o qual ¢ utilizado para formular a
equagao linear. Neste exemplo, assume-se que o termo ¢; ¢ igual a um. Repete-
se este processo para varios pool (por exemplo, B) resulta na construcao do

sistema linear. Imagem retirada de Lun, Bach e Marioni (2016).

Segundo Lun, Bach e Marioni (2016) esta abordagem pode ser redundante, uma
vez que, 0; pode ser estimado diretamente a partir das contagens de cada célula. Todavia,
a soma reduz o numero de zeros que é o principal motivo de problemas dos métodos de

fatores de escala discutidos na secao anterior.

2.2.3 Transformacao logaritmica

No fluxo usual de andlise, apds obter as expressoes normalizadas, aplica-se a

transformagao logaritmica. Seguindo a notagao de (2.7), os valores normalizados na escala
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log sdo definidos por:

X
Zig = log(Yiy + ¢) = log (g + c)

S
em que ¢ > 0 é uma “pseudo contagem” que garante que a transformacao esteja definida

para todo X;; = 0 e s; > 0.

Essa transformacao é motivada pela simplicidade computacional da funcao log
e facilidade de interpretacao. Em particular, essa transformacao é ttil pois garante que
diferencas relativas nas expressoes genicas das células sejam utilizadas em andlises baseadas
em distancias, tais como métodos de reducao de dimensionalidade e agrupamentos. A
transformacao logaritmica também reduz o impacto de flutuagoes estocasticas nas contagens

de genes altamente expressos (LUN, 2018).

Apesar da popularidade, valores normalizados na escala logaritmica apresentam
alguns problemas, tais como subestimacao na estabilizacdo da variancia, que significa
que a variabilidade de um gene é impulsionada mais por sua abundancia do que por sua
heterogeneidade bioldgica subjacente, e arbitrariedades na escolha da pseudo-contagem.
Sob o ponto de vista, a normalizacao é aplicada para remover vieses entre amostras na
escala de contagem, assim, para genes que nao possuem diferencas em suas expressoes a
esperanca das expressoes génicas é a mesma entre células. Entretanto, a esperanca dos
valores log-normalizados pode nao ser a mesma, resultando em diferencas esptrias entre

as células na escala log.

Lun (2018) mostra que a transformagao logaritmica introduz vieses sistematicos
em genes que nao possuem diferencas génicas expressas. Para observar este fato, considere

a aproximagao de segunda-ordem de Taylor para a esperanca de Z;,, dada por:

Var(X;,) 352

E(Zlg) ~ log (:uig + C) - 9 (M + C)2
ig

X,

em que p;, = E [ —2 ). O segundo termo da equagao representa a discrepancia entre a
i

média da expressao genica dos valores log-normalizados e o log da média da expressao

normalizada.'

Considere duas células i = 1 e i = 2 que diferem em seu fator de escala

s;. Assumindo que o gene g nao possui diferenca génica entre as células, de forma que
X,

E (zg = ug para ambas as células. Entao, a verdadeira mudanca na escala log na

i

esperanca dos valores normalizados entre as células é dada por:

512g = IOg (#’g) =0.
g

the mean of the log-normalized expression and the log-mean normalized expression.

1
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Entretanto, na pratica utiliza-se a diferencga entre as esperancas de Z;; como

uma aproximagao para 24, dada por:

Var(Xy,) 552 — Var(X,) 572

2ty — 2 29

JARPES

Ou seja, em geral é diferente de zero, devido a diferengas nos fatores de escalas

s; e consequentemente nas variancias, resultando em diferencgas espurias para genes que nao
possuem diferencas, isto é, 612, = 0. Segundo Lun (2018) este efeito é aumentado quando
aplica-se analises baseadas em distancias. Por exemplo, considere a distancia euclideana
entre os valores de log-normalizados de duas células i = 1 e 2. Idealmente, a distancia

deveria ser zero, porém, conforme (2.9) a distancia serd aproximadamente

J
D /AL,
g=1

Isso significa que a distancia entre células com diferentes s; serd sistemati-
camente maior do que células com valores iguais de s;. Como efeito pratico na analise
dos dados, grupos ou trajetorias de células espuirias identificados, respectivamente, pelas
andlises de agrupamento e trajetoria, podem se formar apenas devido a transformacao

logaritmica.

Um fato que tem sido objeto de estudo na literatura de scRNA-seq é a inflagao
de zeros. Pesquisas recentes apontam que o excesso de zero é ocasionado pela transformagao
logaritmica, especialmente em protocolos que utilizam UMIs (HAFEMEISTER; SATIJA,
2019; TOWNES et al., 2019; SVENSSON, 2020). Entretanto, é importante ressaltar
que sendo a quantificagao génica realizada no nivel da célula é usual a presenca de
genes com contagem iguais a zero. Nesse sentido, as principais propostas na literatura
buscam analisar os dados diretamente das contagens, nao realizando a normalizagao e
consequentemente transformacao logaritmica nas contagens. Por exemplo, Townes et al.
(2019) introduzem métodos para selegao de features e reducao de dimensionalidade supondo
que as contagens seguem uma distribui¢do multinomial. Enquanto que Hafemeister e Satija
(2019), introduzem um método de normalizacao baseado nos residuos de Pearson do modelo

de regressao Binomial negativa com regularizacao.

2.3 Selecdo de Features

Nesta etapa de analise, o objetivo é selecionar os genes que contribuam para
explicar a natureza bioldgica do experimento e portanto reduzir a variabilidade presente
que afeta a estrutura biolégica do fendmeno bem como reduzir o nimero de features (genes)

para melhor eficiéncia computacional das etapas posteriores. (AMEZQUITA et al., 2020).
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Abordagens usuais para selecao dos genes consistem em assumir que diferencas
biolégicas entre os genes serao manifestadas com o aumento da variancia. Uma vez que
existe uma natural heterogeneidade entre os genes a variancia nao pode ser utilizada
isoladamente para a selecdo. Dessa forma, os métodos mais habitualmente utilizados
propoes diferentes abordagens para modelar a relacao entre média-variancia dos genes
(YIP; SHAM; WANG, 2018). Recentemente, (TOWNES et al., 2019) propuseram uma
abordagem assumindo que a contagem observada segue uma distribuicao Multinomial,
ou seja, os autores nao utilizam os valore log-normalizados. Por outro lado, os autores
sugerem utilizar a funcdo deviance como uma forma de selecionar os genes com maiores

variabilidades.

2.3.1 Relacdo Média-Variancia

Conforme discutido na Secao 2.2.3, os valores log-normalizados nao conseguem
estabilizar a varidncia, isso significa que a variancia de um gene é denominada mais
por sua abundancia do que por sua heterogeneidade biol6gica subjacente. Para levar em
consideracao este efeito, os métodos existentes exploram a relacao entre média e variancia,
buscando estimar a variacao de cada gene. Uma revisao extensiva desses métodos e

comparagao ¢ realizada por Yip, Sham e Wang (2018).

Nesta secao descrevemos duas abordagens implementadas no pacote scran do
Bioconductor, uma vez que, tem sido, seguramente, a principal ferramenta computacional
utilizada para analisar dados de scRNA-seq. Ambas as abordagens assumem que grande
parte da expressao genica observada nas células ¢ dominada por ruidos técnicos, assim, a
expressao génica ¢ decomposta entre uma componente biologica da célula e técnica devido

ao experimento.

A primeira abordagem ajusta um modelo de tendéncia entre a média e a
variancia das expressoes génica log-normalizadas. A relagdo entre média e variancia é
descrita pela seguinte estrutura paramétrica

am;

vV, =

em que v; € m; sdo a variancia e média amostrais dos gene i e «, f e § sdo pardmetros

positivos e desconhecidos que sao estimados via minimos quadrados.

Na sequencia, considerando os valores ajustados, 77, aplica-se regressio local
ponderada, LOWESS, proposta por Cleveland e Devlin (1988), de tal forma a capturar

quaisquer tendéncias restantes nos residuos.

O ajuste obtido é utilizado para decompor a variancia total de cada feature
(gene) em dois componentes: (i) técnico, os valores ajustados e (ii) biolégico, definido como

a diferenca entre a variacao total e o componente técnico, isto é, o residuo. O componente
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biologico representa a variabilidade de interesse para cada gene e pode ser usado como

métrica para a selecao das features.

A segunda abordagem disponivel no pacote scran é a proposta de Brennecke
et al. (2013), que sugerem estudar a relagao entre o coeficiente de variagdo e a média.
Em particular, os autores relacionam o parametro de dispersao da distribuicao Binomial

Negativa com o coeficiente de variagdo, propondo assim a seguinte relacao

Cv$:a+£, i=1,...,n (2.11)
m;

em que CV; denota o coeficiente de variagdo amostral do gene i e a;, § > 0 sdo pardmetros

desconhecidos e estimados via minimos quadrados.

O ajuste obtido do modelo (2.11) é utilizado para quantificar desvios da

—2
tendéncia em termos da razao entre o valor observado e ajustado, CV,. Ou seja, valores
grandes dessa razao caracterizam genes com alta variabilidade e portanto sdo os mais

interessantes de serem selecionados.

A partir das estimativas de variacao de cada gene, seja diretamente pela
variancia ou coeficiente de variagao, a proxima etapa é selecionar um subconjunto de genes
com alta variacao em sua expressao génica. Naturalmente, um subconjunto maior reduz
o risco de descartar sinais biologicos interessantes ao reter genes mais potencialmente
relevantes, ao custo de aumentar o ruido de genes irrelevantes que podem mascarar o
referido sinal. Neste sentido, Amezquita et al. (2020) discutem trés usuais abordagens para

selecao desse subconjunto, sendo elas

e Selecionar os k primeiros genes com as maiores variabilidades.

e Para cada feature, testar a hipétese nula de que a varidncia é igual a tendéncia.
Assim, seleciona as features que obtiveram valor-p do teste abaixo de algum nivel de

significancia especificado.

e Manter todas as features acima da variagao estimada. Por exemplo, considerando
a primeira abordagem selecionariamos todos as features com componente biologico
(residuo) maior que zero. Por outro lado, considerando o CV, seleciona-se as features

com razdo acima de 1.

2.4 Reducao da Dimensionalidade

Os dados de scRNA-seq sao caracterizados pela alta dimensionalidade tanto no
nimero de células (amostras) quanto na quantidade de features (genes). As técnicas de
reducao de dimensionalidade visam reduzir o nimero de dimensoes dos dados de forma a

manter a variabilidade intrinseca do fendmeno. Nos dados de scRNA-seq isso é possivel ser
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feito, pois é plausivel assumir que diferentes genes estao correlacionados se forem afetados
pelo mesmo processo bioldgico. Assim, nao é necessarios armazenar informagoes separadas
para cada gene, mas em vez disso, pode-se compactar os genes em um nimero pequeno de
dimensoes. Utilizar os dados no formato compacto reduz o custo computacional em anéalises
posteriores, como por exemplo, agrupamento, uma vez que os calculos sdo realizados para
um nimero muito menor do que para os milhares de genes. A reducao da dimensionalidade

permite também visualizar em dimensoes menores padroes presentes no conjunto de dados.

Em outras palavras, as técnicas de reducao de dimensionalidade buscam projetar
as p features em um subespaco m-dimensional, tal que m < p. Essa projecao é realizada
calculando m diferentes combinagoes (nao)-lineares das features. Esta se¢ao discute os

principiais métodos de reducao de dimensionalidade usualmente utilizados na analise de
dados de scRNA-seq.

2.4.1 Anadlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (principal component analysis — PCA) é
uma técnica multivariada que permite a reducao de dimensionalidade da matriz X com
dimensao n x p para um subespaco menor n x [, com [ < p. Considere que X represente
a matriz de covariancia de X sendo sua dimensao p x p. Pelo teorema da decomposicao

espectral tém-se que a matriz de covariancia pode ser escrita como
S =EAE' (2.12)

em que A = diag(A) é a matriz de autovalores A = (Aq,..., ;) da matriz X e E é a matriz

dos autovetores e;, i = 1,...,p.

Dessa forma, as novas variaveis denominadas componentes principais sao dadas
por:
z; = Xe,, 1=1,...,p. (2.13)

Percebe-se entao que sao calculadas p componentes principais, isto é, uma para
cada variavel preditora. Todavia, na pratica, retemos somente as m primeiras componentes
que serao suficientes para explicar boa parte da variagao total dos dados originais X. Para
evitar perda de informacao, espera-se que a proporcao de variancia explicada pelas m

primeiras componentes seja o mais proximo de um.

Sabendo que a proporcao de variancia explicada pela i-ésima componente é dada
A& ~ p ~ ,
por i/ ¥ ;. Entao, o grafico da proporgao acumulada versus o nimero de componentes
j=1

pode servir para determinar um nimero ideal de componentes que devem ser retidas.
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242 tSNE e UMAP

A reducao da dimensionalidade também é utilizada para compactar os dados
em 2 ou 3 dimensoes e visualizar o comportamento das células. Como o PCA é uma técnica
que busca combinacao lineares apenas a variagao ao longo de uma reta no espaco de alta
dimensao é capturada por cada componente, portanto a visualizacao da estrutura dos
dados utilizando as 2 componentes principais nao é eficiente para capturar e visualizar os

padrdes dos dados. Este fenomeno é ilustrado na andlise de dados conduzida no Capitulo 4.

O método t-Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) proposto por Van der Ma-
aten e Hinton (2008) tem sido uma das principais técnicas de redugao de dimensionalidade
para visualizacao de dados de scRNA-seq. O t-SNE visa buscar uma representagao de
baixa dimensao dos dados que preserve as distancias entre cada ponto e seus vizinhos no
espago de alta dimensao. Ao contrario do PCA, nao se restringe a transformagoes lineares,
assim, a representacao em 2 componentes do t-SNE possui maior liberdade na forma de
organizar cada amostra (célula) permitindo identificar padroes em populagoes complexas.
Entre as desvantagens do t-SNE estao (i) é computacional mais intensivo que outros
métodos e (ii) requer cuidadoso conhecimento sobre os pardmetros que controlam a forma
da reducao de dimensionalidade. Sobre os parametros do t-SNE é importante destacar que
como envolve uma inicializagao aleatério é recomendado (i) repetir a visualizagao varias
vezes para garantir que os resultados sdo representativos e (ii) fixar uma semente para
garantir a reprodutibilidade da analise. Além disso, é interessante inspecionar diferentes
valores para o parametro de perplexidade o qual determina a granularidade da visualizacao.

De forma geral, baixos valores favorecem a resolucao de estruturas mais finas.

O método Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) intro-
duzido por Mclnnes, Healy e Melville (2018) é uma alternativa ao t-SNE para redugao
de dimensionalidade nao linear. O UMAP é baseado na teoria da topologia algébrica e
geométrica de Riemann. Comparado ao t-SNE o UMAP tende a construir grupos mais
compactos com maior espago vazio entre eles, isso ¢ ilustrado na analise conduzida no
Capitulo 5. Além disso, o UMAP preserva mais da estrutura global dos dados do que o
t-SNE. Da perspectiva pratica, o UMAP tem custo computacional muito menor do que
o t-SNE. Em relacao aos parametros que controlam o UMAP, o niimero de vizinhos e a

distdncia minima entre os pontos tém o maior efeito na granularidade da visualizagao do
UMAP (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2018).
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3 Analise Estatistica

Embora seja dependente do objetivo relacionado ao estudo nesta etapa de
andlise, os dados tratados sao utilizados para descrever e/ou revelar a natureza biolégica
subjacente ao fendmeno. As andalises podem ser conduzidas no nivel das células ou genes.
Por exemplo, a identificagdo de grupos de células com perfis de expressao génica similares
é um tipo de andlise no nivel celular. Em contrapartida, é bastante comum verificar se
existe diferenca entre genes sob distintas condi¢oes experimentais, por exemplo, quais sao
0s genes que tem expressoes alteradas (aumentadas ou diminuidas) quando comparamos

situagoes inflamatoérias versus saudaveis.

Este capitulo aborda os métodos estatisticos utilizados na analise dos dados
de scRNA-seq. Especificamente, uma discussao sobre métodos de agrupamentos, técnicas
para selecao do nimero de grupos e avaliacao da estabilidade dos grupos é apresentada na
Secao 3.1. Em seguida, a Secao 3.2 apresenta uma discussao dos principais testes estatisticos
de comparagoes multiplas para deteccao de genes marcadores em cada grupo encontrado na
analise de agrupamento. Os principais métodos e pacotes do Bioconductor para realizar a
anotacao dos tipos de células predominantes em cada grupos sdo apresentados na Secao 3.3.
Por fim, uma revisao dos modelos estatisticos para analise da expressao génica é abordada

na Secao 3.4.

3.1 Métodos de agrupamento

A andlise de agrupamento (cluster) refere-se a um amplo conjunto de técnicas
que visam encontrar padroes em um conjunto de dados agrupando as observagoes em
grupos (clusters) de tal forma que observagoes dentro de cada grupo sao mais similares
em relacao a observagoes pertencentes a diferentes grupos. Embora considerada uma das
areas de andlise multivariada, conforme discute os seguintes autores Everitt ¢ Dunn (2001),
Rencher (2002), Johnson e Wichern (2007) e Everitt e Hothorn (2011), com o advento
dos computadores e a era da informacao a andlise de agrupamento tornou-se um dos
principais métodos da mineragdo de dados (data mining) para desvendar padroes em
dados multidimensionais. Nesse sentido, como pode ser visto recentemente em Hastie,
Tibshirani e Friedman (2009), James et al. (2013) e Kassambara (2017), ¢ comum também
na literatura referir a analise de agrupamento como um problema nao supervisionado de

aprendizado de méaquina (unsupervised machine learning).

Existem diversos métodos de agrupamento disponiveis na literatura, que podem
ser classificados em diferentes tipos (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Seguramente, a

distin¢gdo mais comum entre os tipos de métodos é dada pelos clusters hierarquicos e
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nao-hierarquicos. Segundo Rencher (2002), os métodos hierdrquicos ndo exigem um nimero
inicial de grupos e buscam construir uma hierarquia de grupos. Em contrapartida, os
métodos nao-hierarquicos sao caracterizados pela necessidade de definir um nimero inicial
de grupos, e também pela sua flexibilidade, uma vez que, as observacoes podem mudar de

grupos.

No contexto de scRNA-seq a analise de agrupamento é utilizada para definir
empiricamente grupos de células com perfis de expressao génica semelhantes. O principal
objetivo é resumir os dados em um formato digerivel para interpretacao humana, permitindo
descrever a heterogeneidade da populagao em termos de rétulos que sao facilmente
compreendidos, ao invés de tentar compreender a variedade de alta dimensao na qual
as células realmente residem. Apés a definicao dos grupos, é usual realizar a anotacao
biol6gica dos grupos identificando os tipos de células mais predominantes e/ou com base
em genes marcadores caracterizar fungoes bioldgicas especificas de cada grupo. Assim,
os grupos encontrados podem ser tratados como aproximacoes para conceitos biolégicos
mais abstratos, como tipos de células ou estados. Kiselev, Andrews e Hemberg (2019)
apresentam e discutem diferentes técnicas utilizadas para agrupamento no contexto de
scRNA-seq, entre os quais estao inclusos k-means, métodos de agrupamento hierarquico e

métodos baseados em grafos.

Para agrupar as células em grupos é necessario considerar alguma medida de
similaridade entre os pares de observagoes (células), sendo que em muitos casos ela é
mensurada por alguma medida de distancia. Quando a natureza das variaveis é continua,
usualmente utiliza-se a distancia euclidiana (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
Considere dois vetores p-dimensionais x = (z1,...,7,)" ey = (y1,...,%,)  resultantes da
mensuracao de p variaveis em cada um das n observacoes. A distancia euclidiana entre x

ey é definida como:

d(x,y) = Z (x; —y;)" (3.1)

Outros tipos de distancias podem ser utilizada dependendo do contexto da
analise bem como da natureza das variaveis. Recentemente, o trabalho de Shirkhorshidi,
Aghabozorgi e Wah (2015) avaliou em diferentes conjuntos de dados e métodos de agrupa-

mento 12 distancias para variaveis continuas.

3.1.1 K-means

Seguramente o agrupamento pela técnica k-means é a mais difundida na
literatura, especialmente pela rapidez computacional e facil implementacao comparada
a outros métodos de agrupamento. No contexto da analise de dados provenientes de

scRNA-seq o k-means agrupa as células em k distintos grupos. Cada célula é atribuida
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a0 grupo com o centroide mais préximo, isso é feito minimizando a soma dos quadrados
dentro do grupo (within-cluster sum of squares — WCSS) e utilizando um chute inicial

aleatério para os k primeiros centroides.

Dado um conjunto de N observagoes y = (y1,¥s,--.,Yn), em que cada ob-
servagao € um vetor d-dimensional. Para os dados de scRNA-seq, em geral, utiliza-se as
P primeiras componentes principais que fornecem retem alta proporc¢ao da variabilidade
das features. O método k-means busca particionar as N observagoes em k < N conjuntos

S ={S1,...,Sk} que miniminizam a WCSS, isto é,

argmin Y 3y - el (32)

c=1yeS.
em que p. é o centroide das observacoes em S..

Para resolver o problema de otimizacao do k-means varios algoritmos foram
propostos, sendo o mais comum o desenvolvido por Lloyd (1982). Dado um conjunto inicial
de k centroides ,ugl), ey u,gl) para t > 1, o algoritmo de Lloyd (1982) consiste nas seguintes

etapas:

1. Atribuicao: Atribua cada observagao ao grupo com a média mais préxima, isto é,
aquele com a menor distancia euclidiana ao quadrado. Matematicamente, o conjunto

S; no passo t é dado por:

(®)

t
Yp — My v

S |\ Yp — 1y

Sz‘(t) = {yp 5

em que cada y, é atribuido a exatamente um dos conjuntos S®.

‘ 2

2
Vﬁléjgk}

2. Atualizagao: Recalcula as médias (centroides) considerando as novas observagoes

atribuidas a cada grupo. O centroide do grupo i no passo t + 1 é dado por:

e+ 1 .
Hi = W Z Yj-
| ysest?

(2

em que

SZ-(t)‘ indica a quantidade de observagoes no conjunto Si(t).

O algoritmo converge quando as atribuigoes ndao mudam mais, todavia, é
importante mencionar que nao hé garantias de que o algoritmo de Floyd convirja, conforme
apontam Hartigan e Wong (1979). Em particular, os mesmo autores propuseram uma
algoritmo alternativo para melhorar a convergéncia do k-means, este algoritmo é o padrao

implementado na fungao kmeans do pacote stats no software R.
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3.1.2 Determinacao do nimero de grupos

Um dos desafios presentes na andlise de agrupamento é a escolha do niimero
otimo de grupos. Diversas métricas para encontrar o nimero 6timo de grupos foram
propostos na literatura. Uma extensiva revisao de 30 indices ¢ apresentada em Milligan e
Cooper (1985). Idealmente, os grupos resultantes nao devem ter somente boas propriedades
estatistica, mas também fornecer interpretagoes que sejam relevante no contexto do estudo.
Uma métrica usual para auxiliar a escolher do niimero 6timo de grupos ¢é soma de
quadrados total dentro de cada grupo. Neste critério, a variancia total dentro de cada
grupo ¢ minimizada buscando fornecer agrupamentos onde as observagoes possuem menor

variabilidade possivel.

Outra importante métrica é a estatistica GAP introduzida por Tibshirani,
Walther e Hastie (2002), que pode ser aplicada a qualquer método de agrupamento. A
estatistica GAP compara a medida de homogeneidade do grupo, especificamente a variacao
total dentro de cada grupo, para diferentes tamanhos (k), com seus respectivos valores
esperados a partir de alguma distribuicao de referencia, em geral, por uma distribuicao

uniforme.

Suponha que agrupamos os dados em k grupos, C,...,Ck, com C, denotando
o indice de observagoes no grupo r. Considere que a soma dos pares de distancias para
todas as observagoes no grupo r seja dada por
D, = > d (3.3)
i,j€C)

em que d;; denota a distancia entre as observagoes 7 e j.

Definimos a variagao total dentro de cada grupo como sendo
k

Wi =), 21 D,. (3.4)

r=1 r

Conforme Tibshirani, Walther e Hastie (2002), a estimativa de k por meio da

estatistica GAP procede da seguinte forma.

1. agrupe os dados observados, considerando k£ = 1,2, ... K como o nimero total de

grupos e para cada k obtenha a medida W}, definida em (3.4);

2. gere B conjuntos de dados de referéncia a partir de uma distribui¢ao uniforme sobre

o intervalo dos valores observados das variaveis;

3. Para cada B conjuntos de dados crie os grupos, e entao obtenha a medida definida
em (3.4), denotaremos por W}, para b = 1,2,..., B. A estatistica GAP ¢ entao,
definida por

1 B
GAP(k) = & D logWi —logWi,  k=1,...,K. (3.5)
b=1
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4. Define-se s = sdp+/1+ 1/B, em que

1 B
sdy = B I; [log Wi — ﬂQ

B
é o desvio padrao de log W} e [ = Z log W7,
b=1
5. Por fim, o niimero 6timo de grupos estimado ¢ dado por

k = menor k tal que GAP(k) = GAP(k + 1) — s41.

3.1.3 Estabilidade dos grupos

Uma tarefa posterior ao agrupamento das células é avaliar sua qualidade.
Para tal, o conceito de estabilidade dos agrupamentos é utilizado para determinar se os
grupos sao reproduziveis em um experimento replicado. Em outras palavras, verificar se
os grupo encontrados sao estaveis a pertubacoes dos dados, isto é, pequenas mudancas
nos dados nao alteram as conclusdes do estudo. A técnica de Bootstrap nao paramétrico
¢ uma usualmente utilizado para esse propoésito, pois permite gerar amostras do mesmo
experimento de forma simples, eficiente e sem custo adicional, apenas re-amostrando o
conjunto de dados. Nos dados de scRNA-seq existem duas maneiras para obter amostras

Bootstrap. Pode-se reamostrar com reposigao os dados dos genes (features) ou células.

No primeiro caso, o procedimento se resume em reamostrar com reposicao os
genes, obter os agrupamentos e repetir esse procedimento um ntimero B grande de vezes.
Para duas células que foram originalmente agrupadas juntas, verifica-se a porcentagem de
vezes que elas foram agrupadas nas B replicacoes Bootstrap. Isso fornece uma medida de
reprodutibilidade para o método de agrupamento adotado, com valores maiores indicando
que os agrupamentos sao mais estaveis. Essa abordagem ¢é atraente pois as identidades das
células (amostras) nao sdo alteradas, permitindo uma comparagio direta de agrupamentos
entre os conjuntos de dados replicados e originais. Todavia, realizar o Bootstrap na visao

genes (features) requer uma série de problematicas suposicoes, tais como:

e Os genes sao independentes uns dos outros, condicionais a estrutura subjacente. Isso
nao é verdade devido as correlagoes entre genes co-regulados dentro dos grupos, o

que superestima a confianga da subestrutura estocastica.

e Os genes sao intercambiaveis entre si. Isso nao é atraente em principio, ja que o
conjunto de genes usados em cada experimento é fixo; uma “réplica” gerada por
genes de reamostragem tem pouca semelhanca teérica com uma réplica genuina

gerada com os mesmos genes.
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e Em geral, realiza-se a analise de agrupamento considerando as P primeiras compo-
nentes principais ao invés da expressao génica observada, o que dificulta o processo

de reamostragem.

No Bootstrap reamostrando diretamente das células (observacoes) é razoavel
supor que as células foram retiradas independentemente da mesma populacao. O pro-
cedimento adotado pelo pacote bluster (LUN, 2020) consiste em avaliar a estabilidade
dos agrupamentos analisando a probabilidade de co-atribuicao. As seguintes etapas sao

realizadas:

1. Obtém amostras Bootstrap a partir das células, agrupa o novo conjunto de dados e

obtém um novo conjunto de grupos.

2. Atribui-se cada grupo original ao novo grupo (obtido pela amostras Bootstrap) mais

proximo com base em seus perfis de expressao génica média.

3. Para cada par de grupos originais, calcula-se o niimero de iteragoes de Bootstrap nas

quais eles sao atribuidos ao mesmo grupo obtido pela amostra Bootstrap.

4. Uma alta frequéncia de co-atribuigoes indica os pares de grupos nao sao estaveis

entre si.

A frequéncia de co-atribuicao entre dois pares de grupos pode ser interpretada
como a probabilidade de dois grupos serem parecidos. Probabilidades altas indicam que
os dois grupos nao sao estaveis um em relagao ao outro. Isso é de certa forma ttil, pois
permite avaliar a confiabilidade da separacao para diferentes grupos. Essa abordagem
foi introduzida por Aaron Lun, pesquisador, autor e mantenedor de diversos pacotes do
Bioconductor para andlise de dados de scRNA-seq. Em particular, essa abordagem estd

disponivel na funcdo bootstrapStability do pacote bluster (LUN, 2020).

3.2 Deteccao de genes marcadores

Para interpretar os grupos encontrados na analise de agrupamento uma estra-
tégia usual é identificar os genes que conduzem a separacao entre os grupos. Seguindo a
metodologia discutida em Amezquita et al. (2020) o estado da arte para detecgao de genes
marcadores na analise de dados de scRNA-seq consiste em realizar testes de comparagoes
multiplas das expressoes génicas entre todos os pares de grupos e consolidar os resultados
desses testes em uma lista de candidatos a genes marcadores para cada grupo. Os métodos
descritos nas proximas subsegoes sdo baseados, principalmente no pacote scran (LUN;
MCCARTHY; MARIONI, 2016), o qual tem sido a principal ferramentas de software livre
para analise de dados de scRNA-seq.
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3.2.1 Teste t de Welch

Entre os testes de comparagdes o mais usual é o teste-t de Welch, sendo as
principais justificativas do seu uso (i) rapidez computacional, uma vez que envolve apenas
o calculo de médias e variancias de todos os genes em cada grupo e (ii) facilidade de
interpretacao dos resultados, uma vez que as analise sdo realizadas utilizando a expres-
sao génica log,-normalizadas é possivel interpretar os resultados em termos do log-fold

indicando a intensidade da diferenca entre os grupos para cada gene.

Considere que zg ¢ expressao génica de um determinado gene no grupo g na
célula i. Sejam z;1,..., Zin, € Zj1,- .. , Zjn; 0s valores observados das n; e n; células dos
grupos ¢ e j, respectivamente. Assumindo que as amostras sao independentes, a estatistica
do teste-t de Welch ¢é dada por:

(3.6)

em que z; e z; sao, as médias das expressoes génicas dos grupos i e j, respectivamente
e s’ e s? sao as variancias das expressoes génicas dos grupos i e j, respectivamente. Sob
a hipotese nula H : p; = pj ou Ho @ p; < (=)p; a estatistica (3.6) tem distribuicao t de

Student com o seguinte grau de liberdade:

(22

4
S; Sj

_I_
n? (n; —1) nf (n; —1)

3.2.2 Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

O teste da soma dos postos de Wilcoxon, também conhecido como teste
de Wilcoxon-Mann-Whitney (WMW) introduzido por Mann e Whitney (1947) é uma
alternativa nao paramétrica para realizar compara¢does multiplas. Sejam zq,...,x, e
Y1,---,Ym 08 n e m valores da expressao génica observada em dois grupos distintos.
Assumindo que as amostras (células) dentro de cada grupo sdo independentes a estatistica
do teste de WMW ¢ definida por:

U=> >, S,y (3.8)

i=1 j=1

B

em que

1, sey; <uw;
0, sey; > x;.

O teste de WMW assume que processo gerador das amostras em cada grupo

¢ uma distribuigao continua, portanto a possibilidade de x; = x; para alguma par i e j
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nao é admitida (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2011). Uma definigao usual da estatistica

WMW que admite empates é dada pela seguinte expressao

1, sey; <uw
1

Sr(zi,y;) = 3 Sey; =i
0, sey; > x;

substituindo a expressao S(z;,y;) por Sr(z;,y;) na Equacao (3.8).

Na identificacao de genes marcadores, em geral, tém-se o interesse em testar
se um determinado gene é possui uma regulagao alta (baixa) entre os grupos, entao a
hip6tese nula é formulada por Hy : Fx(x) = (<)Fy(z). Sob a hipdtese nula especificada a

estatistica (3.8) tem distribui¢do assintética Normal com média e varidncia definidas por

nm

e

nm(n+m+1)
12 ’

(3.9)

respectivamente.

Na presenca de empates a variancia corrigida da distribuicao da estatistica

(3.8) é dada por
9 nm u 3 —t

= — 1—
Tor T g | ;(n+m)(n+m—1)

em que t; é o total de amostras que compartilham do ranque 7 e k é o nimero de ranques

distintos.

A estatistica do teste fornece uma interpretacao interessante do efeito de
diferenca entre os dois grupos. Em particular, a estatistica de WMW avalia diretamente a
separacao entre as distribuigoes da expressao génica de diferentes grupos, uma vez que,
a estatistica (3.8) é proporcional a AUC, isto é, a drea sob a curva Caracteristica de
Operagao do Receptor (Receiver Operating Characteristic — ROC). Tal relagao é definida
por
U

AUC = —.
nm

A prova entre da relagao da estatistica (3.8) e a AUC é pode ser encontrada em
Mason e Graham (2002) e Gibbons e Chakraborti (2011). Nas comparagoes multiplas entre
os grupos encontrados a AUC mede a probabilidade de concordancia de uma célula aleatéria
em um grupo ter uma expressao mais alta do que uma outra célula aleatéria em outro grupo,
assim, valores de AUC préximos de 0 ou 1 indicam que o gene separa perfeitamente os dois
grupos. Portanto, a estatistica do teste de WMW aborda diretamente uma caracteristica de
um gene marcador, por outro lado, o teste t de Welch avalia indiretamente tal caracteristica

por meio das diferencas entre as médias e variancias.
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3.2.3 Direcao e magnitude do efeito dos testes

Na andlise da expressao génica, o que significa afirmar que um gene é expresso
diferencialmente? Em termos estatisticos, um gene é expresso diferencialmente se seu
nivel de expressao muda sistematicamente entre dois grupos, independentemente de quao
pequena seja a diferenca. Por outro lado, na discussao cientifica, é provavel que um gene
seja considerado diferencialmente expresso apenas se seu nivel de expressao mudar em
uma quantidade valida. Portanto, existe uma desconexao entre os conceitos estatisticos e
bioldogicos para detectar genes expressamente diferentes (MCCARTHY; SMYTH, 2009).
Em muitos estudos os genes sao aceitos como expressos diferencialmente se satisfazem
simultaneamente os dois critérios mencionados. Essa discussao tem sido abordada por
varios pesquisadores, especificamente, no contexto de dados de microarray McCarthy e
Smyth (2009) apresentam a abordagem TREAT (t-tests relative to a threshold) que é uma

extensdo da estatistica t moderada via Bayes empirico apresentada por Smyth (2004).

Para os testes t de Welch e Wilcoxon discutidos a avaliacdo da dire¢ao e
magnitude da diferenca entre dois grupos pode ser incorporada reescrevendo a hipotese
nula em termos de testes de hipdteses unilaterais. Realizar testes de hipéteses unilaterais
é vantajoso, pois permite encontrar genes que sao regulados positivamente em cada grupo
de interesse, o que usualmente possui maior apelo interpretativo. Seguindo a notacao
apresentada na Secao 3.2.1, no caso do teste t de Welch, suponha que o interesse seja
testar se a magnitude do log-fold change é igual, maior ou menor a um valor especificado

7. Assim, as trés hipdteses nulas formuladas sao definidas, respectivamente, por:

e Bilateral: Ho : u;—p; = 7, o verdadeiro log-fold change ¢ —7 ou 7 com probabilidades

iguais. Assim, o valor-p bilateral é calculado por 2 x P(|tw| > 7 | Ho).

e Unilateral a direita: Ho : p; — p; = 7, o verdadeiro log-fold change é 7. O valor-p

unilateral é calculado por P(ty > 7 | Ho).

e Unilateral a esquerda: Hy : p; — pj < 7, o verdadeiro log-fold change é 7. O valor-p

unilateral é calculado por P(ty < 7 | Ho).

sendo yi; e p1; a média das expressoes log-normalizadas e ty a estatistica definida em (3.6).

3.2.4 Incorporando fatores de variacdo conhecida

Em alguns estudos, o sequenciamento das células estao sujeitos ao desenho
experimental que pode apresentar fatores conhecidos que interferem na suposicao de
independéncia entre as amostras, por exemplo, sexo do individuo, efeitos de lote. Nessas

situagoes, se os efeitos ndo forem incorporados na analise podem interferir na deteccao dos
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genes marcadores, particularmente inflacionando a varidncia dos genes dentro dos grupos

ou alterando a expressao média caso exista diferencas entre os fatores dentro dos grupos.

Para incorporar os fatores de variagao conhecidos nas comparagoes entre os
grupos utilizando os testes t de Welch ou teste de Wilcoxon-Mann-Whitney Lun, McCarthy
e Marioni (2016) propoem realizar, para cada gene, as comparagoes multiplas entre os

grupos separadamente em cada nivel do fator conhecido. Entao, para cada comparacao

miultipla os valores-p obtidos nos diferentes niveis do fator sao combinados utilizando a
versdo ponderada do método Z-score de Stouffer (STOUFFER et al., 1949). A estratégia

de Stouffer consiste em combinar os os valore-p na seguinte estatistica

k
2, wiZi
i—1

7 = (3.10)

em que Z; = ® 1 (1—p;) com p; sendo o valor-p obtido no nivel i do fator, ®(-) a distribuicao

acumulada da Normal padrao e e w; os pesos de cada valor-p.

O peso para cada valor-p depende do teste estatistico adotado. Para o teste t
de Welch o peso do valor para um nivel especifico é definido como [1/N, + 1/Ny] ™", em
que N, e Ny, sao o total de células nos grupos a e b, respectivamente, no nivel especifico
do fator. Esse peso ¢ inversamente proporcional a variancia esperada do log-fold change,
assumindo que os grupos e niveis do fator tem a mesma varidncia. Por outro lado, para a
estatistica WMW o peso é definido como N, Ny, isso implica que os valores-p de niveis
com mais células terao uma contribuicao maior para o valor-p combinado de cada gene.
A estatistica (3.10) tem distribuicdo Normal padrao e portanto o valor-p combinado é
obtido calculando de acordo com a hipétese nula alguma probabilidade acumulada da
distribuicdo Normal padrao (WHITLOCK, 2005). Como as comparagoes multiplas sao
realizadas para cada nivel do fator conhecido o efeito das estatisticas calculadas, o log-fold
change para o teste t de Welch ou a AUC para o teste de WMW, sdo também combinados
ponderando pelo mesmo peso do valor-p entre os niveis do fator (LUN; MCCARTHY
MARIONTI, 2016). Essa abordagem estd implementada nas fungoes pairwiseTTests e

pairwiseWilcox do pacote scran, especificando o fator conhecido no argumento block.

Outra abordagem para realizar as comparagoes multiplas incorporando fatores
de variagao conhecidos ¢ utilizar um modelo linear para modelar a expressao génica
de cada gene em funcao dos grupos e fatores de variacdo conhecidos. Essa estratégia é
bem difundida na literatura da Bioinformatica devido principalmente ao pacote limma
(RITCHIE et al., 2015). Sem perdas de generalidade, supondo apenas um fator categérico

de variacao conhecido, o modelo linear proposto por Lun, McCarthy e Marioni (2016) para
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realizar as comparagoes multiplas é definido por
Yijk = O + T + Eijk, (3.11)

com i =1,...,n células, 7 = 1,...,9 grupos e k = 1,...,[ niveis do fator de variacao
conhecido. Assim, y;;, representa a expressao génica log-normalizada da célula 7, no grupo
J do nivel £ do fator de variagao conhecido, «; € o efeito do grupo j, 7, € o efeito do nivel k&
do fator de variagao conhecido e €;;;, ¢ a componente aleatéria do modelo cujo distribuigao
¢ Normal com média zero e varidncia constantes. Importante notar que em sua formulagao
o modelo ndo contém um média geral, isto é, o intercepto. Naturalmente, o modelo (3.11)
pode ser escrito na notagao tradicional dos modelos lineares (SEBER; LEE, 2003), dada
por

Y =Xg +e. (3.12)
em que B sao os parametros do modelo representando os niveis dos grupos e fatores

conhecidos, X é a matriz de delineamento e € é o erro aleatério de distribuicao Normal

com média zero e varidncia constante o?.

Para exemplificar, o uso do modelo linear na deteccao de genes marcadores,
considere um delineamento balanceado com g = 3 grupos e | = 2 niveis do fator de variagao

conhecido. Entao, a matriz do modelo é dada por

[g=1 ¢g=2 ¢g=3 1=1]
1 0 0 0
1 0 0 0
1 0 0 0
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
0 1 0 0
0 1 0 0

X = 0 1 0 0 (3.13)

0 1 0 1
0 1 0 1
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 1 0
0 0 1 0
0 0 1 1
0 0 1 1

| O 0 1 I

No modelo linear, as comparagoes miltiplas entre os grupos sao realizadas

utilizando a teoria de contrastes. Um contraste é uma combinagao dos coeficientes estimados
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do modelo ¢ B, em que ¢ é um vetor coluna com ntimero de linhas iguais o niimero de
coeficientes do modelo linear. Assim, o objetivo é testar H, : CTB =71ouHp: cT,B < (=),
em que 7 ¢ um valor arbitrario do log-fold change. Assumindo que 7 = 0, a estatistica do
teste é dada por: R
- B (3.14)
Var [CT B]

em que 3 é a estimativa de minimos quadrados dos parametros do modelo linear, além

disso, a variancia do denominador pode ser escrita na forma
— A ~ —1
Var [cTﬂ] =52 [CT (XTX) c]

sendo que 5 a variancia dos residuos estimada do modelo linear. Sob a hipétese nula a
estatistica (3.14) tem distribuicao t de Student com n — p graus de liberdade, em que n
é o tamanho amostral e p a dimensao do vetor 8. A Tabela 3.1 apresenta os vetores de
contrastes ¢ que devem ser utilizados para realizar as comparagoes multiplas do exemplo

mencionado.

Tabela 3.1 — Vetores de contraste ¢ para as comparagoes multiplas entre os g = 3 grupos

com fator de variacdo conhecido de [ = 2 niveis.

o Contrastes
Niveis

1-2 1-3 2-3

g= 1 1 0
g= -1 0 1
g= 0 -1 -1
= 0 0 0

Sob o ponto de vista estatistico, o modelo linear é mais parcimonioso do que
realizar as comparagoes miltiplas dentro de cada nivel dos fatores conhecidos, além disso,
permite também a inclusao de covariaveis continuas, o que ¢ inviavel na abordagem anterior.
Em contrapartida, se os fatores conhecidos nao sdo consistentes entre os grupos, a variancia
do residuo ¢ inflacionada e as estimativas do log-fold change serao distorcidas. Além disso,
o modelo linear assume que a variancia é igual entre os grupos para cada gene, o que nem
sempre ¢ uma suposicao adequada. Em particular, a presenca de grupos em que o gene
possui baixa expressao reduzira a variancia residual do modelo para zero, evitando que o
modelo penalize gene com alta varidncia em outros grupos. A abordagem do modelo linear
estd implementada na fun¢do pairwiseTTests do pacote scran, especificando a matriz

do modelo pelo argumento design.
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3.2.5 Consolidacao dos resultados

As abordagens descritas envolvem uma série de comparacoes entre todos os pares
de grupos para identificar de forma abrangente os genes que definem cada grupo. Para todas
as comparacoes multiplas envolvendo um tinico grupo, o interesse é consolidar os resultados
em um lista de candidatos a genes marcadores. Essa tarefa se torna computacionalmente
intensiva de acordo com o nimero de grupos e genes. Por exemplo, num cendrio com
k = 13 grupos e g = 2.000 genes realiza-se um total de 2000 - 13 - 12 = 2 = 156.000 testes
de comparagoes miltiplas, os quais fornecem medidas de efeito (log-fold change ou AUC)
e significincia (valor-p) das comparagoes realizadas. Portanto, inspecionar o resultado de

cada comparacao para cada gene ¢ inviavel.

Nesse sentido, Lun, McCarthy e Marioni (2016) propoem algumas estratégias
para consolidacao dos resultados que estao disponiveis na fun¢ao combineMarkers do
pacote scran. A abordagem de caracterizacdo conjunta se concentra em combinagoes de
genes que juntos conduzem a separagao de um grupo em relagdo aos demais. Assim, para
cada grupo, os genes sao ranqueados dentro de cada comparagao multipla conforme os
valores-p. Desse modo, top T genes fornecem um conjunto de marcadores contendo os
principais T" genes (classificados por significancia) em cada comparagao multipla, garantindo
a inclusao de genes que podem distinguir entre quaisquer dois grupos. Para exemplificacao,
considere para um determinado grupo o conjunto de marcadores com T = 1. Assim, o
conjunto de genes cujo o ranque é menor ou igual a 1 contém os principais genes das
comparagoes miultiplas entre todos os outros grupos. Obviamente, varios genes podem
ter o mesmo ranque, pois genes diferentes podem ter a mesma classificacdo em diferentes

comparacoes miultiplas.

Por outro lado, a abordagem de caracterizacao tnica é mais rigorosa, pois
considera apenas genes que sao expressos diferencialmente em todas as comparagoes
multiplas envolvendo o grupo de interesse. Para isso, para cada grupo e gene os valores-p
das comparagoes multiplas sao combinados utilizando a técnica de uniao de intersecao
de Berger (IUT) proposta por Berger e Hsu (1996). A hipdtese nula é que o gene nao
possui expressao diferente em alguma das comparagoes, portanto, a hipétese alternativa é
que o gene é expresso diferentemente em todos os demais grupos. Na sequéncia, os genes
sao ranqueados baseados nos valores-p combinados. Essa estratégia ¢ particularmente
eficaz ao lidar com grupos distintos que possuem um perfil de expressao exclusivo. Nesses
casos, produz um conjunto de marcadores altamente focado que captura concisamente as

diferencas entre os grupos.

E importante ressaltar que os valores-p calculados em cada comparacao multipla
para cada gene nao podem ser interpretados como uma medida de significancia estatistica,
uma vez que, os grupos encontrados foram identificados empiricamente utilizando o mesmo

conjunto de dados. Como os testes usuais nao levam em conta a incerteza presente nos
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grupos devido ao conjunto de dados, os valores-p sdo imprecisos. Dessa forma, os valores-p
devem ser utilizados apenas para ranquear candidatos a genes marcadores, os quais devem
ser validados em estudos posteriores (LUN; MCCARTHY; MARIONI, 2016). Todavia,
deve se enfatizar que a avaliagao da significancia estatistica ndo é uma preocupacgao em
outras analises onde os grupos sao pré estabelecidos. Nestes casos, corregoes do valor-p
que levam em consideracao o false dicovery rate podem ser utilizadas diretamente para

definir genes estatisticamente significativos em cada comparacao.

3.3 Anotacao dos grupos

Seguramente, a tarefa mais desafiadora da analise de dados de scRNA-seq é a
interpretacao dos resultados. Obter os agrupamentos das células é de certo modo simples
e varios métodos estatisticos estdo consolidados na literatura para realizar essa tarefa.
Contudo, a complexidade é determinar qual estado bioldgico representa cada agrupamento
das células. Para realizar isso, é preciso compreender o conjunto de dados em andlise e ter
o conhecimento biolégico anterior, o que nem sempre é possivel de maneira consistente e
quantitativa. Por isso, a interpretacao da andlise é frequentemente conduzida de forma

manual com interagdes de pesquisadores de diferentes areas (AMEZQUITA et al., 2020).

Para auxiliar nesta etapa da andalise existem abordagens computacionais que
exploram informacoes anteriores para atribuir significado as analises realizadas. Em
particular, uma abordagem para anotagao dos tipos de células é comparar diretamente os
perfis de expressao com conjuntos de dados de referéncia publicados, onde cada célula ja

foi anotada com seu estado bioldgico putativo por especialistas no dominio.

Atualmente, varios pacotes estatisticos estao disponiveis para realizar a anotacao
dos tipos de células. No software R, o pacote Seurat utiliza um método baseado no vizinho
mais préximo para obter as anotagoes do tipo de célula (BUTLER et al., 2018) a partir
dos dados de referéncia. Os pacotes SingleR e scmap fornecem funcionalidades dentro
da estrutura do Bioconductor para anotar tipos de células usando a correlacao entre
as expressoes de referéncia e dos dados observados (KISELEV; YIU; HEMBERG, 2018;
ARAN et al., 2019). E possivel utilizar varios tipos de correlacdo, entretanto os autores
recomendam o uso da correlagao de Spearman (ARAN et al., 2019). O pacote scPred
também utiliza a estrutura do Bioconductor, porém, aplica um modelo de Support Vector
Machine (SVM) utilizando as componentes principais da expressao génica para classificar
os tipos de células (ALQUICIRA-HERNANDEZ et al., 2019).

Outro pacote do software R que tem sido utilizado para anotacao do tipo de
células predominantes em cada agrupamento é o clustifyr (FU et al., 2019). O clustifyr
suporta tanto a infraestrutura do Seurat quanto do Bioconductor e para obter as anotagoes

de cada grupo utiliza a correlagao entre as expressoes génicas do conjunto de referéncia
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(com os tipos de células conhecidos) e a matriz da anélise. Fu et al. (2019) compararam

diferentes correlacoes e concluiram que a correlacao de Spearman fornece melhor resultado.

Importante mencionar que, embora a maioria dos métodos utilizem a correlacao
de Spearman como medida de similaridade, os métodos possuem particularidades que

diferenciam entre si. Uma extensiva comparacao entre os métodos citados é realizada por
Fu et al. (2019).

3.4 Analise da expressao diferencial génica

A anélise de expressao diferencial (DE) é tarefa fundamental para entendimento
das respostas moleculares que ocorrem durante e/ou depois de alguma pertubagao ou em
diferentes condigoes de satide. Desde o surgimento da tecnologia de microarray (SCHENA et
al., 1995), muitos esforgos tém sido posto na proposta de diferentes metodologias estatisticas
para analise DE. Uma analise classica de DE consiste em identificar e mensurar as diferencas
nos niveis de expressao génica de organismos sob diferentes condig¢oes experimentais ou
fenotipos. No contexto dos dados de microarray, abordagens utilizando modelos lineares,
em particular, o modelo limma (SMYTH, 2004; RITCHIE et al., 2015; SMYTH, 2005a)
tem sido a principal metodologia estatistica utilizada. E importante mencionar que para
dados de experimentos de microarray a abundancia de determinado gene é medida por
uma intensidade de florescéncia, o que é efetivamente uma variavel continua, enquanto que
para dados dados oriundos de experimentos de bulk RNA-seq a abundancia é observada
como contagem. Portanto, os modelos bem estabelecidos para microarray, por exemplo, o

limma, nao necessariamente sao adequados para dados de RNA-seq.

Isso motivou o desenvolvimento de novas estratégia, por exemplo, o modelo
limma-voom introduzido por Law et al. (2014) e Liu et al. (2015), uma extensao do
modelo limma para dados de RNA-seq, onde os autores propoem pesos especificos para
cada amostra com intuito de capturar a variabilidade inerente dos dados de RNA-seq.
Outros autores propoem modelar diretamente as contagens observadas assumindo que o
processo gerador dos dados pode ser expresso por uma distribuicao discreta, usualmente
a Binomial Negativa. Nesta classe, tem-se o modelo edgeR desenvolvido nos trabalhos
de Robinson e Smyth (2007a), Robinson e Smyth (2007b) e McCarthy, Chen e Smyth
(2012) com as implementagbes computacionais disponiveis no pacote edgeR do projeto
Bioconductor (ROBINSON; MCCARTHY; SMYTH, 2009). Outra abordagem que também
utiliza a distribuicao Binomial Negativa é o modelo DESeq2 proposto por Love, Huber
e Anders (2014). As duas principais diferengas entre os modelos edgeR e DESeq2 sdo o
fator de normalizagao utilizado como offset dos modelos e na abordagem pra estimacao do
parametro de dispersao da Binomial Negativa utilizando informacao de todos os genes.

Uma comparagao entre os principais modelos, incluindo edgeR e DESeq2, para analise DE
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em dados de bulk RNA-seq é realizada por Schurch et al. (2016).

Por outro lado, ao contrario dos dados provenientes de bulk RNA-seq, os niveis
de expressao observados em experimentos de scRNA-seq apresentam maior ruido e outras
particularidades, como presenca significativa de contagens iguais a zero, distribuigoes
multimodais e menor tamanho da biblioteca (KORTHAUER et al., 2016). Por causa
da baixa quantidade de RNA presente em uma tnica célula, alguns genes podem nao
ser detectados, embora sejam expressos, esse fenomeno denominado de efeito dropouts
auxilia na inflacdo de zeros. Tendo em vista as caracteristicas particulares a andlise DE
em experimentos de scRNA-seq apresenta novos desafios na modelagem estatistica da
expressao génica e diversos grupos de pesquisadores tem dedicado esforgos para propor
métodos apropriados para analise DE em dados de scRNA-seq. Nesse contexto, Kharchenko,
Silberstein e Scadden (2014) propuseram a abordagem SCDE que utiliza uma mistura
entre Poisson para modelar o evento dropout e Binomial Negativa para o nivel da expressao,
as inferéncias acerca sao conduzidas sob o paradigma Bayesiano a partir da distribuicao
posteriori dos genes. J4 Vallejos, Marioni e Richardson (2015) e Vallejos, Richardson e
Marioni (2016) introduzem o modelo BASICS (Bayesian analysis of single-cell sequencing),
que também sob o paradigma Bayesiano assume uma estrutura hierarquica Poisson-Gamma
para modelar os niveis expressao génica levando em consideragao efeitos técnicos dos dados
de scRNA-seq. Finak et al. (2015) propoem o modelo MAST, onde assume que a expressao
génica pode ser modelada por um modelo hurdle Normal, sendo que a parte continua é
modelada utilizando a expressdes génicas log-normalizadas. A estimacao deste modelo
também é realizada sob o paradigma Bayesiano. Trapnell et al. (2014) introduziram a
ferramenta Monocle que, na sua versao 3, permite o usuério escolher entre os modelos
Binomial Negativo, Poisson ou quasi-Poisson para realizar a andlise DE. Schurch et al.
(2016), utilizando o paradigma Bayesiano, propdem conduzir a andlise DE considerando
um modelo de mistura de distribui¢oes Normais baseado no processo de Dirichlet, este
modelo ¢é de certa forma bem flexivel pois permite detectar mudancas na distribuicao da

expressao génica, todavia, o custo computacional é demasiado.

Recentemente, Soneson e Robinson (2018) conduziram um estudo comparando
36 abordagens para andlise DE em dados de scRNA-seq. O estudo avaliou empiricamente
dados ja analisados da literatura e também via simulacao. Segundo a comparagao realizada
pelos autores os métodos desenvolvidos para bulk RNA-seq geralmente nao apresentaram
um desempenho inferior aos métodos especificos para scRNA-seq. Outro estudo mais
recente conduzido por Wang et al. (2019) comparou 11 métodos para andlise DE, e
também concluiram que “os métodos desenvolvidos para dados de scRNA-seq nao tendem

a mostrar um melhor desempenho em comparagao com os métodos projetados para bulk

RNA-seq”.

A maioria dos modelos para analise da expressao diferencial foram desenvolvi-
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dos para avaliar diferencas entre conjunto de células provenientes da mesma populacao,
porém sob diferentes condigoes experimentais ou podem ser utilizados para comparar
subpopulagdes de células (por exemplo, para deteccao de genes marcadores, como discu-
tido na Se¢ao 3.2). Nestes modelos, as células sdo as unidades experimentais e portanto
representam a populagao na qual inferéncias estatisticas sao realizadas. Com o avanco
das tecnologias de alto rendimento de scRNA-seq, as medi¢oes na expressao génica pode
ser realizada em centenas a milhares de células por amostra (e.g., diferentes individuos)
sob distintas condigoes experimentais (e.g., tratamento ou doenga). Neste tipo de desenho
experimental além da variabilidade dos subconjuntos de células (subpopulagoes) héd tam-
bém a variabilidade intrinseca a origem na qual a célula pertence (amostra). Ignorar o
efeito da amostra na andlise de dados pode levar a inferéncias equivocadas na deteccao

de genes diferencialmente expressos bem como na intensidade das diferengas estimadas
(LUN; MARIONI, 2017; CROWELL et al., 2020).

Uma abordagem que tem sido utilizada para analisar dados com estrutura de
dependéncia entre as células é consolidar as contagens de cada célula em amostras pseudo-
bulk, em geral, somando as contagens das células no mesmo nivel amostral dentro de cada
subpopulacao das células. Em seguida métodos usuais da andalise DE para bulk RNA-seq
sdo empregados. Essa abordagem foi realizada por Lun e Marioni (2017) para remover
efeitos de células sequenciadas na mesma bandeja (plates). Embora parega contraditério
utilizar scRNA-seq para obter amostras pseudo-bulk, isso aproveita a resolucao oferecida
pelas tecnologias de célula tinica para definir as populagoes de células e combina com o
rigor estatistico dos métodos existentes para analises DE para bulk RNA-seq envolvendo
um pequeno nimero de amostras. Recentemente, Crowell et al. (2020) desenvolvoram a
ferramenta muscat que contém varias abordagens, incluindo a agregacao em amostras
pseudo-bulk. Além disso, o trabalho de Crowell et al. (2020) também apresentam modelos

de efeito mistos para capturar a estrutura de variancia presente nos dados.

3.4.1 Modelo edgeR

No contexto dos experimentos de RNA-seq, seguramente o modelo Binomial
Negativo proposto por McCarthy, Chen e Smyth (2012) e disponivel no pacote edgeR é
uma das principais abordagens na literatura para andlise DE. Dado um particular gene
g, considere que y, denota a contagem da i-ésima amostra. Importante ressaltar que
nos dados provenientes de scRNA-seq com estrutura de dependéncia dentro das células
(amostras) as contagens observadas sdo somadas nos niveis apropriados resultando em
amostras denominadas de pseudo-bulk. Os autores assumem que as contagens observadas
sdo descritas por uma modelo linear generalizado (GLM) com distribuigdo Binomial
Negativa, ou seja,
Ygi ~ BN(pgi, ¢y) (3.15)
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em que ftg; = N; Ay € a média e ¢, > 0 o pardmetro de dispersao, sendo N; o tamanho
da biblioteca (soma das contagens) na amostra i e A\, a abundancia relativa do gene g
na amostra i, ou seja, a proporgao esperada de contagens (“reads”) mapeadas no gene g.
Assumindo que Ay; ¢ relacionado aos preditores por meio da relagao log-linear. Assim, a

esperanca de y,; ¢ dada por:
log pigi = log A\,i +log N; = & B, + log N;

em que x; = (Z14,...,%y) € 0 vetor de preditoras, By = (By1,...,04) € 0 vetor de
coeficientes representam o efeito das preditoras. Nesta parametrizacdo a variancia de
Ygi ¢ dada por pg + ,ufﬂ-%), portanto o modelo Binomial Negativo acomoda casos de

super-dispersao quando ¢, > 0, se ¢, = 0 0 modelo reduz ao modelo de Poisson.

Implicitamente, o modelo GLM definido em (3.15) assume que o parametro
de dispersao ¢, ¢ conhecido ou estimado a priori. Assim, a estimagao do vetor de para-
metros B, é realizada pelo método escore de Fisher (NELDER; WEDDERBURN, 1972).
Especificamente, o edgeR aprimora o algoritmo escore de Fisher com uma modifica¢ao
de amortecimento de Levenberg disponivel no pacote statmod (SMYTH, 2005b). O
algoritmo modificado for¢ca uma reducao na funcao deviance a cada iteracao. Assim, a
sequéncias de deviances se torna mondtona e limitada, portanto, sempre converge, a menos
que imprecisoes de ponto flutuante intervenham primeiro (CHEN; LUN; SMYTH, 2014).

A estimativa precisa do parametro de dispersao ¢, no modelo Binomial Ne-

gativo é fundamental para ajustar os GLMs e avaliar a expressao diferencial em cada

1/2
g

representa o coeficiente de variacao biolégico, isto é, a variabilidade com a qual a verdadeira

gene. Em particular, McCarthy, Chen e Smyth (2012) mostram que o pardmetro ¢

abundancia do gene varia entre as amostras de RNA. Em outras palavras, ¢, representa
a variabilidade se a precisao do sequenciamento pudesse ser aumentada indefinidamente.
Assim, segundo os autores, ¢, representa a principal fonte de variacao para contagens
altas dos genes, e portanto estimativas confidveis para ¢, sao primordiais. A estimativa de
méxima verossimilhanca para ¢, apresenta um desempenho ruim em amostras pequenas,
o que geralmente é o caso dos dados de RNA-seq ou as amostras pseudo-bulk obtidas
(ROBINSON; SMYTH, 2007b). Em particular, segundo Robinson e Smyth (2007b) as

estimativas de maxima verossimilhanca tendem a subestimar o parametro de dispersao.

Para experimentos com apenas um fator Robinson e Smyth (2007a) e Robinson
e Smyth (2007b) discutem o método de maxima verossimilhanca condicional com ajuste de
quantis para a estimacao do parametro de dispersdao. A estimacao no caso geral é estudada
por McCarthy, Chen e Smyth (2012) que propoéem o método baseado na verossimilhanga
perfilada proposta por Cox e Reid (1987). A condigao do método de Cox e Reid (1987)
é que o pardmetro de incomodo (nuance) seja ortogonal ao pardmetro de interesse. Na
estimacao do parametro de dispersao ¢, ¢ o parametro de interesse e 3, ¢ o parametro de
incomodo e a condigao de ortogonalidade é satisfeita (SMYTH; VERBYLA, 1999).
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A funcao log-verossimilhanca perfilada ajustada pelo método de Cox e Reid
(1987) (APL) para o pardmetro ¢, é definida por

APL(6,) = (0, | . By) — 5 logdet(Z,) (3.16)

em que £(¢, | y,, Bg) ¢ a funcao log-verossimilhanca do modelo Binomial Negativo avaliada
nos dados observados y, e na estimativa Bg do vetor de parametros, Z, ¢ a informacao
de Fisher do modelo Binomial Negativo. Note que Bg e Z, sao fungoes de ¢,, assim a

maximizacao da fungao (3.16) fornece uma estimativa para ¢,.

Uma técnica que tem sido bastante utilizada na andlise DE em dados de
genoma é o Bayes empirico (empirical Bayes). Brevemente, estd técnica tem como objetivo
estimar a distribui¢ao a priori dos dados e utilizad-la na abordagem Bayesiana para obter a
distribuicao a posteriori. Estudos mostram que a estimacao utilizando o método Bayes
empirico tem fornecido melhores estimativas do que o método da verossimilhanca para
dados em alta dimensao (SMYTH, 2004; EFRON et al., 2001; CHEN; LUN; SMYTH, 2014).
Nao ha distribuicao a priori conjugada para o parametro de dispersao ¢, da Binomial
Negativa e a aplicacao direta do Bayes empirico nao é possivel. Para contornar este
problema, os autores propuseram verossimilhancas ponderadas, uma vez que a estimativa
obtida pelo método Bayes empirico é equivalente a estimativa obtida maximizando uma
verossimilhanga ponderada (WANG, 2006). Chen, Lun e Smyth (2014) discutem a teoria de
trés abordagens disponiveis no pacote edgeR para a estimacao do parametro de dispersao

utilizando versoes ponderadas da verossimilhanga definida em (3.16).

A abordagem mais simples para compartilhar informagoes entre os genes é
assumir que todos os genes tém o mesmo parametro de dispersao ¢. A estimacao é entao

realizada maximizando a log-verossimilhanca APL. comum, definida por:

APLo(¢) = cl; Z APL,(¢) (3.17)

em que GG é total de genes. Note que a fungdo APLc(¢) atribui pesos iguais para as

verossimilhancgas de todos os genes.

A suposicao de dispersdo comum nao retrata a natureza dos dados. De fato,
em muitos conjuntos de dados de RNA-seq, genes com baixo nivel de expressao tendem
a ter alta dispersao e vice versa (CHEN; LUN; SMYTH, 2014). Assim, uma suposi¢ao
razoavel é assumir que os valores de dispersao dependem do nivel de expressao do gene
e essa relagdo pode ser expressa por um modelo de tendéncia média-dispersao. Essa
abordagem discutida em detalhes por Chen, Lun e Smyth (2014) no contexto de RNA-seq
foi proposta inicialmente por (ROBINSON; SMYTH, 2007b) para analisar dados de digital
gene expression (DGE).

Conforme descrevem Chen, Lun e Smyth (2014) o nivel de expressao geral para

cada gene é estimado como a média entre as amostras e expresso na escala logaritmo da
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contagem média por milhao (logCPM), em que a contagem média é estimada utilizando
um modelo Binomial Negativo definido em (3.15), porém com dispersao comum. Os genes
sao ordenados de acordo com a média dos valores de logCPM. Para um particular gene g,
uma fungao APL local global denotada por APLg, (¢,) ¢ construida calculando a média
das funcao APLs de um conjunto de genes C,. Segundo Chen, Lun e Smyth (2014) o
conjunto C, contém pelo menos 25% dos genes que sdo mais proximos conforme a média
do logCPM do gene g.

O peso de cada gene no conjunto Cy € especificado para levar em consideracao
a relevancia no nivel de expressao do gene g entre os outros genes do conjunto C,. Em
particular, a contribuicao (peso) do gene a pertencente ao conjunto Cy na fungdo APL é
determinado por

We = (1— ‘xa‘?’)ga

em que —1 < z, < 1 denota a diferenca média padronizada no intervalo (—1,1) do logCPM
entre os genes ¢ e a. Assim, quanto mais proximo o nivel de expressao entre os genes g e
a menor |z,| e portanto maior o peso w,. Dessa forma, a estimativa de ¢, modelando a
relacado média-dispersao ¢ obtida maximizando a fun¢ao log-verossimilhanca APLg, (¢,) ¢

definida por
Z Wq - APLa(¢g)

aeCly
2 Wa
aeCy

APLg, (¢g) = (3.18)

A estimacao do pardmetro de dispersao modelando a relacao média-dispersao
nao ¢ suficiente na pratica uma vez que a dispersao é especifica do comportamento do gene,
e portanto uma estimativa individual para a dispersao para cada gene deve ser realizada.
Para obter estimativas do parametro de dispersao estaveis para cada gene Robinson e
Smyth (2007a) propdem uma versao da verossimilhanca baseado no principio do Bayes
empirico que combina informagoes individuais de cada gene e compartilhadas pela relacao
média-variancia definida em (3.18). Tal abordagem tem o efeito de espremer as dispersoes
de cada gene em dire¢ao a uma estimativa combinada, resultando em inferéncias mais
estavel quando o nimero de amostras é pequeno (CHEN; LUN; SMYTH, 2014). A versao
ponderada da verossimilhanca APL para estimar a dispersao especifica do gene g, é definida
por

APLw, (¢4) = APLy(¢4) + Go - APLg, (¢) (3.19)

em que APLy(¢y) é a contribuicao utilizando a informagao apenas do gene g, APLg, (¢,) ¢
a contribuicao utilizando informacoes da relagdo média-dispersao e Gg é o peso atribuido
a APLSg (¢g)

A escolha 6tima de GGy vai depender da variabilidade das dispersoes, sendo
que valores altos melhores quando a dispersao é constante para todos os genes ou segue

a tendencia da relagdo média-dispersao. Quando a dispersdo varia bastante entre os
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genes, valores pequenos sao recomendaveis. O pacote edgeR utiliza abordagem de quase-
verossimilhanga proposta por Robinson e Smyth (2007b) para estimar de forma robusta o
valor de G. Detalhes sao discutidos por Chen, Lun e Smyth (2014).

Apos a estimacao dos parametros do modelo edgeR testes de hipdteses sao
conduzidos para avaliar a hipotese de diferenca no nivel de expressao entre amostras sob
diferentes condig¢oes experimentais ou fenétipos. De forma geral, a hipétese nula pode ser
formulado da seguinte forma

Ho:c'B, =0 (3.20)

em que ¢' é um vetor de contrastes.

McCarthy, Chen e Smyth (2012) propoem utilizar o teste da razao de verossi-
milhancgas para testar a hip6tese (3.20). A estatistica da razao de verossimilhancgas é dada
por

Sir =2 [5 (Bg | Yy, Qgg> —L <:§g | yg7$g)] (3.21)

em que Bg e Bg sao as estimativas de maxima verossimilhanca obtida sob a hipdtese
alternativa e nula, respectivamente, para o vetor de parametros 8. Sob a hipotese nula a
estatistica Spr tem distribuicao assintotica qui-quadrado com p graus de liberdade, em

que p é a dimensao do parametro 3.

3.4.2 Modelo linear misto

Uma alternativa para modelar diretamente as expressoes das células na andlise
DE em dados de scRNA-seq quando ha estrutura de dependéncia entre as observacoes,
em particular, células provenientes de diferentes origens, é utilizar a classe de modelos
mistos. Lun e Marioni (2017) utilizaram o modelo Binomial Negativo misto para modelar
diretamente as contagens incorporando o efeito de bandeja presente no experimento. No
contexto de RNA-seq Hoffman e Roussos (2020) utilizaram modelos mistos para modelar
as expressoes log,-normalizadas e ponderadas em delineamentos com medidas repetidas.
Recentemente, Crowell et al. (2020) disponibilizaram no Bioconductor o pacote muscat
que fornece trés abordagens para utilizacdo de modelos mistos: (i) ajustar modelos lineares
mistos nas expressoes log,-normalizadas com pesos nas observagoes, por exemplo, utilizar
os pesos do método voom (LAW et al., 2014); (ii) ajustar modelos lineares mistos utilizando
as expressoes normalizadas por métodos de estabilizacao da variancia, por exemplo, a
proposta de Hafemeister e Satija (2019); e (iii) ajustar modelos generalizados mistos

diretamente nas contagens considerando as distribui¢cdes Poisson ou Binomial Negativa.

Considere um experimento de scRNA-seq onde existem n individuos e para cada
um a expressao génica de g = 1, ..., 7 genes é mensurada em m; células, com i =1,...,n.

Seja Ygi = (Ygit, - - - Ygim;) as expressoes do gene g log,-normalizadas do i-ésimo individuo.
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O modelo linear misto ¢ definido por
ygi = Xzﬂg +Zibgi+€gi7 1 = ]_,...,TL (322)

en que B, ¢ um vetor de dimensao p x 1 de parametros dos efeitos fixos para o gene g,
X; = (x1, ..., i) ¢ uma matriz de especificagao dos efeitos fixos com dimensao m; x p,
conhecida e de posto completo, em que x;; = (2451, . . . ,a:ijmi)T representa o vetor com os
m; valores da j-ésima variavel independente, j = 1,...,p para o i-ésimo individuo, by, é
um vetor com dimensao ¢ x 1 dos efeitos aleatérios, os quais refletem o comportamento
particular do i-ésimo individuo na expressao do gene g, Z; ¢ uma matriz conhecida de
especificacao dos efeitos aleatérios com dimensao m; x ¢ e posto completo e €, é um vetor

de erros aleatorios do gene g com dimensao m; x 1.

Supoe-se também que by, ~ N(0,G) e g, ~ N(0,Ry;), em que G tem
dimensao ¢ x ¢ e R; com dimensao m; x m; sdo matrizes simétricas definidas e positivas,
além disso, b;, e €4 sao varidveis aleatérias independentes. Sob este modelo, o vetor de
expressoes génicas do i-ésimo individuo tem distribuicdo Normal multivariada com média

e matriz de covariancias dadas, respectivamente, por:

E(y,) = X, By (3.23)

Var(yy) = Vg = Z;GZ] + Ry, (3.24)

Na modelagem de dados com medidas repetidas, o grande desafio é especificar a
a estrutura da matriz de covariancias. Usualmente, a especificagdo da matriz de covariancias
vai depender da forma de coleta dos dados e do processo gerador das expressdes génicas.
Diggle et al. (2002) sugerem que a matriz de covariancias deve ser suficientemente flexivel a
ponto de incluir no minimo trés fontes de variagao aleatéria: (i) devida a efeitos aleatorios,
quando as unidades de medidas formam uma amostras aleatoria da populacao de interesse;
(ii) a variagdo que pode ser explicada por um correlacao serial e (iii) a varia¢ao devido a

erros de medida.

No contexto dos dados de scRNA-seq na presenca de células de diferentes
individuos duas fontes de variacao devem ser levadas em consideracao. Inicialmente, devido
a erros de medidas e também a especificagdo do modelo, uma vez que a expressao génica
log,-normalizada apresenta uma distribuicao com caudas pesadas e assimétrica. Dessa
forma, para contornar este fato Law et al. (2014) argumentam que é mais importante
modelar a relagdo de média-variancia corretamente do que especificar a distribuicao
probabilistica exata das expressdes génica e para isso os autores propoem estimar pesos
para cada observacao de forma robusta e nao paramétrica modelando a relacao média-
variancia das contagens e incorporando os pesos na matriz Ry;. Dessa forma, assume-se
que

R, = ag diag(wy;)
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em que as > 0 e wy; sao pesos conhecidos do i-ésimo individuo para gene g e estimados
de forma nao paramétrica modelando relacao média-variancia das contagens conforme a
proposta de Law et al. (2014) .

Para especificagao da matriz dos efeitos aleatorios devido ao individuo a es-
trutura uniforme fornece uma especificacdo parcimoniosa e interpretavel. Assumindo a
estrutura uniforme e considerando m; = 4 células a matriz de covaridncia entre as células

do mesmo individuo é dada por

2
T4 Wal + 7 T T T
2
T O, Wea + T T T
_ g g
Var(y,) = )
T T 04 Wg3 + 7 T
2

T T T 04 Wga + 7

em que 7 > 0 é a variancia devida ao efeito aleatorio de individuo. Nesta estrutura duas
células 1 e 2 do mesmo individuo estao correlacionadas positivamente com coeficiente de

correlacao dado por
.

P12 = .
\/(03 Wg1 +T) (03 Wya + T)

A estimagao dos parametros de efeitos fixos By, variancia dos erros 03 ea
variancia do efeito aleatério 7 pode ser realizada sob o paradigma frequentista utilizando
os métodos da maxima verossimilhanca ou maxima verossimilhanca restrita. Em geral os
estimadores de maxima verossimilhanca sdo nao viesados para os parametros de efeitos fixos,
porém fornecem estimativas viesadas para as variancias dos efeitos aleatérios (PINHEIRO,
1994; BATES et al., 2015). Com excegao de alguns modelos particulares, geralmente nao
¢é possivel obter expressoes analiticas para os estimadores dos parametros do modelo
linear misto. Assim, métodos iterativos sao utilizados para, no software R o pacote lme4
fornece uma implementagao em C++ do algoritmo de minimos quadrados penalizados para

estimacao, detalhes tedricos sao discutidos por Bates et al. (2015).

Na analise de expressao génica o usual é a matriz de especificacao dos efeitos
fixos incluir variaveis dummies indicando o grupo a qual a célula pertence, assim apds a
estimacgao dos parametros o interesse reside em testar hipoteses acerca dos parametros,
em particular verificar se existe diferenca nas expressoes entre os grupos. Sem perdas de

generalidades, podemos formular a hipotese nula da seguinte forma:
Ho:c'B,=0 (3.25)

em que ¢ é um vetor de contrastes com dimensao p x 1. Para testar a hipdtese (3.25)

Giesbrecht e Burns (1985) propéem o utilizar a estatistica t, definida por
c' B,

r/eXg et

t = (3.26)
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em que X, ¢ a matriz de covaridncias estimada dos efeitos fixos B,. De forma geral, se
assumindo que a varidncia de y, é definida em (3.24), entdo a matriz de covariancias

estimada dos efeitos fixos é dada por
AN ~ _].
S =[xV, x|

em que X = (X{,....,.X))TeV,= (V]

g V)T
Giesbrecht e Burns (1985) utilizam a aproximagao pelo método dos momentos
de Satterthwaite para obter graus de liberdade adequados para a estatistica (3.26), definido

como )

2 (cTEAJg c)

v=— 7 _

Var (cT Egc>
em que a variancia do denominador é aproximada utilizando o método delta (KUZNET-

SOVA; BROCKHOFF; CHRISTENSEN, 2017).

3.4.3 Interpretacdo do logFC

Na anédlise de dados dados Omics (Genoma, Transcriptoma e Proteoma) uma
medida muito usual para comparar a expressao génica entre dois grupos ¢ a mudanca em
log-razao (log-fold change — logFC). O logFC é bastante utilizado devido a interpretabili-
dade que fornece, possibilitando melhor compreendimento por pesquisadores da genética.
Suponha que a expressao do gene g no grupo A seja 54 = 1.5 e no grupo B seja z45 = 2.0.

Neste caso, o fold change (mudanga na razao) do gene g para o grupo A em relagdo ao

1.5
grupo B é dado por FC(A) = Lo _ 50~ 0.75. Analogamente, o fold change do grupo B
TyB .
2.0
é dado por FC(B) = Tob _ 15 = 1.33. Esses valores indicam que o gene g no grupo A é
TgA .

0.75 menos regulado do que no grupo B, ou seja, a expressao do gene g em A é 75% da
expressao observada em B. Em outras palavras, a expressao do gene ¢ no grupo B é 33%
maior que no grupo A. Observa-se que os valores 0.75 e 1.33 sdo menos interpretaveis para
indicar alta ou baixa regulacao do gene. Além disso, o fold-change varia entre 0 e 1 em
comparagoes com baixa regulacao, enquanto que varia entre 1 ao infinito em comparagoes

com alta regulacao.

Por este motivo, a funcao logaritmica é usualmente adotada para entendimento
do fold change, sendo o logaritmo na base 2 o mais comumente utilizado (LOVE; HUBER;
ANDERS, 2014), devido a facilidade de interpretagao. Por exemplo, uma duplicagdo na
escala original € igual a log,-fold change de 1, uma quadruplicacao ¢ igual log,-fold change
de 2 e assim por diante. Além disso, a escala log, é simétrica quando a mudanca diminui ou
aumenta em um valor equivalente. Para o exemplo descrito temos que log, FC(A) = —0.415
e log, FC(B) = 0.415.
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A Figura 3.1 ilustra a facilidade de interpretacao do logFC em relacao ao fold
change, cada ponto representa o logFC ou fold change de um suposto gene (1,2, ...,50).
Neste conjunto de dados, metade dos genes foram regulados positivamente e a outra
metade regulados negativamente. Interpretar a mudanca de dobra nao transformada é
complicado. Em particular, parece que Gene 1 teve um grande fold change, perto de 100,
mas nao se pode dizer o mesmo para os genes 30 a 50. Por outro lado, observando o grafico

do logFC percebe-se claramente as diferengas na expressao para os genes 30 a 50.

fold change logFC
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Figura 3.1 — Exemplo ficticio do fold change e logFC para os genes 1 a 50. Cada ponto
representa o fold change (a esquerda) e logFC (a direita).

Um representacgao grafica bastante utilizada para reportar os resultados das
analise é o wvolcano plot, apresentado na Figura 3.2. Neste grafico de pontos, o eixo
x representa o logFC do gene enquanto que o eixo y o é o valor-p na escala —logy,
associado ao teste de comparagao multipla, em geral algum teste de médias. Com base
nessa representacao grafica podemos identificar genes que sao diferentes em termos do
valor-p do teste, do logF'C ou ambos. Por exemplo, pode-se adotar como de significincia

limiar se |log FC| > 2.
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Figura 3.2 — Exemplo ficticio do volcano plot. Cada ponto representa um gene.
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4 Analise de Dados

Como forma de aplicar os conceitos discutidos ao longo da dissertagao o
presente capitulo apresenta dois estudos. Na Secao 4.1 um estudo de simulagao é conduzido
para comparar propriedades estatisticas dos modelos discutidos na anélise de expressao
génica quando as células sequenciadas sao oriundas de diferentes organismos, por exemplo,
individuos. Além disso, a Secao 4.2 apresenta uma andlise de dados reais utilizando o
conjunto de dados utilizado por Liao et al. (2020) e cujo os objetivos foram (i) caracterizar
e propor novas subpopulagoes de células e (ii) comparar o nivel de expressdo génica entre

as condigoes dos individuos.

4.1 Estudo de simulacao

Nesta secao discuto de forma geral sobre a estrutura probabilistica dos dados de
scRNA-seq, em particular, quando a origem da células é diferente. Tomando como exemplo
o conjunto de dados de células BALF em individuos com COVID-19, uma formulacao
probabilistica andloga a discutida por Lun e Marioni (2017) dos efeitos inerentes aos dados
é apresentada na Secao 4.1.1. Na Secao 4.1.2 os parametros da formulagdo proposta sao
estimados a partir do conjunto de dados reais apresentado por Liao et al. (2020) afim de
mimetizar as caracteristicas particulares dos dados de scRNA-seq e ao mesmo tempo manter
o controle sobre o processo gerador dos dados. Com os parametros estimados, cenarios
das simulacao sao estabelecidos e propriedades tedricas dos modelos sao investigadas e

discutidas nas Secoes 4.1.3 e 4.1.4, respectivamente.

4.1.1 Formulacao probabilistica da estrutura dos dados

O fluxo usual nas analises de dados de scRNA-seq, apds o pré-processamentos
das amostras, é descobrir populagoes de células utilizando técnicas de agrupamento, e na
sequéncia realizar a andlise de diferenciacao na expressao génica dentro das populagoes
encontradas. Em grandes estudos, é comum observar dados que embora sejam do mesmo
material genético, sdo oriundos de diferentes organismos. Para contextualizar com a analise
de dados reais conduzida na Secao Secao 4.2, considere que os organismos sao seres
humanos, isto é, o efeito da origem da célula seja devido ao individuo. No entanto, o estudo
de simulacao apresentado aqui pode ser generalizado para qualquer efeito de origem da
célula. Por exemplo, o efeito de bandeja discutido por Lun e Marioni (2017). Assumindo
que o efeito da origem da célula existe e é significativo, entao a expressao de cada gene

em todas células de um dado individuo é modificada de alguma maneira especifica pelos
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efeitos do individuo e gene. O efeito de gene é motivado pela presenca de variabilidade

bioldgica entre as células da mesma populacgao.

Sem perdas de generalidades, supondo apenas uma populagao de células, consi-
dere a variavel aleatéria Yy, representando a contagem observada do gene g na célula
¢ do individuo j no grupo k. Seja dg4;, uma varidvel aleatéria representando o efeito do
gene-individuo para o gene g no individuo j do grupo £, assumindo que d,4;, para cada
individuo é independente de uma distribuicdo com suporte positivo, média um e variancia
nao nula. Seja 0, a varidvel aleatéria representando o viés da célula 7 no individuo j
do grupo k, também oriunda de uma distribuicao positiva com média unitaria. Além
disso, assume-se que 0;j; e 045, sao independentes. Podemos supor também que a varidvel
aleatoria Yy . ¢ observada independentemente para cada gene e célula, condicionada nos

valores observados de ;5 e 45, com esperanca condicional dada por:
E(Ygiji | Ogjks Giji) = Ogji Oujik: tigh

em que [ty ¢ 0 valor esperado da contagem do gene g no grupo k. Essa formulagao

representa o impacto dos individuos nos dados.

Um modelo probabilistico que tem sido comum na literatura para simular as
contagens de scRNA-seq é a distribuigdo Binomial Negativa (BN). Embora alguns estudos
argumentam que para capturar o efeito dropout é necessario a versao inflacionada de
zeros, por exemplo, Vallejos, Marioni e Richardson (2015), Finak et al. (2015), Risso
D.and Perraudeau et al. (2018), recentemente Svensson (2020) e Townes et al. (2019)
mostraram empiricamente que o efeito dropout pode ser descrito pela distribuicao BN.
Nesse sentido, para simular as contagens com efeito de individuo, a formulacao proposta

por Lun e Marioni (2017) foi utilizada, sendo que
Yoisk | Ogjs Oigie ~ BN(Ogjn Oijk tigh, Pg)- (4.1)

Supondo que log(d,,x) segue uma distribuigdo Normal com média 0?/2 e va-
ridncia o de tal forma que E(d,;:) = 1, ou seja, o efeito médio de individuo para cada
gene atinge média igual a um. O parametro 0, ¢ amostrado de uma empirica obtida do
conjunto com média igual a um. Assume-se que os parametros d,; € 6;;; tem esperanca
igual a um por, assim é possivel garantir que E(Yy;;x) = /14, consistente com a definigao

marginal da distribuicao de Y;jz.

Importante ressaltar que outras formulagdes probabilisticas para simulacao de
que buscam caracterizar particulares dos dados de scRNA-seq podem ser encontradas
na literatura. O pacote splater disponivel no Bioconductor e introduzido por Zappia,
Phipson e Oshlack (2017) apresenta as principais formulagoes para simulagao de dados de

scRNA-seq discutidas na literatura, incluindo a proposta de Lun e Marioni (2017).
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4.1.2 Estimacao dos parametros a partir dos dados

Afim de gerar os dados com estrutura mais realistica possivel, os parametros
da formulagao (4.1) foram estimados considerando as amostras de células dos individuos
HC1, HC2, M1, M2, S1 e S2. O pré-processamento empregado por Liao et al. (2020) para
remocao de células e genes de baixa qualidade e a selecao de genes descrita em detalhes na
Secao 4.2.1 foi conduzida antes da estimagao dos parametros. Dois conjuntos de parametros
foram estimados, considerando apenas os individuos HC1, M1 e S1, e considerando todos

os seis individuos.

Para estimacao do viés da célula 6;;; o método deconvolution (LUN; BACH;
MARIONTI, 2016) foi utilizado para obter os fatores de escala para cada células. A Figura 4.1
apresenta as densidades do fator de escala conforme o individuo. Nota-se que para os
individuos M1 e M2 os fatores de escalas apresentam uma distribuicao bimodal. Como

mencionado, a média do fator de escala entre todos os individuos ¢é igual a um.

0.6 0.6

o
~
o
~

Densidade
Densidade

HC1
M1
S1

0.2 0.2

0.0

0.0

¥ 2 0 2 4 2 0 2
Log, Fator de escala Log, Fator de escala
Figura 4.1 — Distribuicao do fator de escala conforme o individuo. Gréfico esquerda consi-

derando 3 individuos e a direita 6 individuos.

Para estimar a contagem média de cada gene, um modelo binomial negativo
apenas com intercepto foi ajustado utilizando a fung¢ao mglmOneGroup do pacote edgeR
(ROBINSON; MCCARTHY; SMYTH, 2009) com offset centrada no fator de escala. Os
coeficientes obtidos foram utilizados para definir a contagem esperada para cada gene 1,
ver Figura 4.2. Os genes DE foram definidos por pigr = ¥4k ptg, para algum fold change 14,
aqueles que nao sao DE considera-se 1y, = 1. A estimagao do pardmetro de dispersao foi
realizada seguindo a proposta de Chen, Lun e Smyth (2014), também disponivel no edgeR
através da funcao estimateDisp. A estimacao dos parametros de média e dispersao foram

realizados condicionando ao efeito do individuo.
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Figura 4.2 — Distribuicao da contagem média estimada e parametro de dispersao para
cada gene. Graficos a esquerda considerando trés individuos e a direita seis

individuos.

Para estimar a variabilidade do efeito de individuo, isto é, o pardmetro o2, o
modelo Binomial Negativa misto com efeito aleatério de individuo foi estimado utilizando a
fungéo glmer do pacote Imed (BATES et al., 2015). O modelo considera apenas intercepto
como efeito fixo e o fator de escala foi utilizado como offset. A estimativa da variancia do
efeito aleatério de individuo para cada gene é utilizada como estimativa de 0. Entretanto,
como cada gene possui uma particularidade na estimacao da variancia do efeito aleatorio,
como pode ser visto pela Figura 4.3 utilizou-se como estimativa para o a média entre
todos os genes da variancia do efeito aleatério de individuo estimada. Assim, para trés

individuos a estimativa foi 62 = 0, 0903, j& para seis individuo 6% = 0, 1299.
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Figura 4.3 — Distribuicdo da varidncia do efeito aleatério estimada. Graficos a esquerda

considerando trés individuos e & direita seis individuos.

Para melhor entendimento do processo de simulagao, a Figura 4.4 apresenta

o modelo empregado para simulacdo dos dados. Note que pela formulacao do modelo o

parametro dy;;, ¢ estimado por e*7, enquanto que o pardmetro ;5 por k;.
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Figura 4.4 — Diagrama ilustrando o modelo de simulagao utilizado. Os valores de entrada

e estimados a partir dos dados sao indicados pelo duplo circulo.

4.1.3 Cenarios da simulacao

Para reproduzir um delineamento similar ao encontrado nos dados de Liao et
al. (2020) consideramos cenarios com 2 e 3 grupos de condigoes biologicas distintas e 3 e 6
individuos em cada grupo. A quantidade de células para cada individuo em cada grupo
foram amostradas de uma distribuicao Uniforme discreta com suporte em [200, 500]. O
parametro 0;;;, foi reamostrado com reposigao do fator de escala estimado correspondente
ao individuo selecionado. Além disso, 20.000 genes foram selecionados com reposicao, sendo
a média fig; de cada estimada a partir dos dados. Por fim, duas populagoes de células

foram geradas, repetindo o processo de simulacdo de forma independente.

Os modelos considerados foram o modelo linear misto (MLM) utilizando como
variavel resposta o logaritmo da expressao génica normalizada pelo fator de escala de-
convolution (LUN; BACH; MARIONI, 2016). Neste modelo, a estatistica t com graus
de liberdade baseados na aproximacao de Satterthwaite e os contrastes apropriados foi

utilizada para avaliar diferencas entre os grupos. Além disso, o modelo edgeR proposto por



Capitulo 4. Andlise de Dados 84

Robinson, McCarthy e Smyth (2009) foi considerado e o teste da razao de verossimilhangas
com os contrastes apropriados foi conduzido para testar diferengas entre os grupos dentro
de cada tipo de célula. O modelo edgeR foi empregado diretamente nas expressdes génicas
das células (edgeR sc) e nas expressoes das amostras pseudo bulk (edgeR bulk), onde as
contagens foram somadas em cada nivel dos grupos e tipos de células seguindo a proposta
de Lun e Marioni (2017).

A Tabela 4.1 apresenta os parametros dos cenarios utilizados para avaliar o
erro do Tipo I dos modelos na andlise DE. Para cada cendrio a simulacao foi repetida 10
vezes afim de garantir estabilidade dos resultados, a tltima coluna da Tabela 4.1 apresenta

o total médio de células das 10 iteragoes para cada cenario.

Tabela 4.1 — Resumo dos cenarios da simulacao para avaliar erro do Tipo I.

Cendrio Efeito Total Total Total médio
de individuo de grupos de individuos de células
! Sim 2 3 4.307
2 Sim 3 3 6.264
s Sim 2 6 8.118
! Sim 3 6 12.556
5 Nao 2 3 3.750
6 Nao 3 3 6.242
7 Nao 2 6 8.498
8 Nao 3 6 13.310

A Figura 4.5 apresenta os dados gerados para uma iteracdo Monte Carlo
utilizando a representacao UMAP. Percebe-se claramente o efeito dos individuos nos
cenarios 1 a 4, além disso, ha também duas diferentes populagoes de células denominadas 7
e Y. Por outro lado, nos cenarios 6 a 8, como esperado os grupos de células estao agrupados

conforme apenas o tipo de célula.
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Figura 4.5 — Representagao UMAP dos dados gerados para uma iteracao Monte Carlo de

acordo com o cenario para avaliar o erro do Tipo I dos modelos.

Para avaliar o poder e FDR dos modelos é necessario gerar genes com diferenca
na expressao entre os grupos. Sem perdas de generalidades, considerou-se apenas uma
populacao de células com dois grupos biologicamente distintos e trés individuos em cada
grupo. Dos 20.000 genes simulados um conjunto aleatorio foi selecionado para incorporar
diferenca entre os grupos, sendo esse conjunto particionado igualmente com alta e baixa
regulacao na diferenga. A Tabela 4.2 apresenta os parametros utilizados em cada cenario
da simulagao para avaliar o poder dos modelos. Os percentuais de genes DE e o fold change

escolhidos foram baseados em experiencias reais.
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Tabela 4.2 — Resumo dos cenarios da simulacgao para avaliar o poder.

L Efeito fold % de genes Total médio
Cenario
de individuo change DE de células
1 Sim 0,5% 2 2.090
2 Sim 1,0% 2 2.310
3 Sim 2,0% 2 2.096
4 Sim 5,0% 2 2.285
5 Sim 0,5% 4 2.233
6 Sim 1,0% 4 2.585
7 Sim 2,0% 4 1.952
8 Sim 5,0% 4 2.239
9 Nao 0,5% 2 2.413
10 Nao 1,0% 2 2.033
11 Nao 2,0% 2 2.053
12 Nao 5,0% 2 2.111
13 Nao 0,5% 4 2.163
14 Nao 1,0% 4 2.367
15 Nao 2,0% 4 1.811
16 Nao 5,0% 4 2.354

Para ilustrar os dados gerados em cada cenario do estudo para avaliar o poder
dos modelos a Figura 4.6 apresenta a representacaio UMAP dos dados. Observa-se o efeito
de individuo presente nos cenarios 1 a 8, sendo mais evidente a diferencas entre os grupos
A e B nos cendrios 7 e 8, os quais possuem fold change de 4 com 2% e 5% de genes DE,
respectivamente. Os cenarios 9 a 16 onde nao ha efeito de individuo, as células estao

distribuidas de forma aleatorio, como era de se esperar.
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Figura 4.6 — Representagao UMAP dos dados gerados para uma iteracao Monte Carlo de

acordo com o cenarios para avaliar o poder dos modelos.

4.1.4 Resultados e discussoes

Nas simulagoes para avaliar o erro do Tipo I (ver cendrios da Tabela 4.1) a
verdadeira hip6tese nula para cada gene g é que fig; ¢ igual para todos os k grupos. Assim,
a rejeicao da hipdtese nula representa o erro do Tipo I. Para um nivel de significancia
estabelecido a, o erro do Tipo I estimado foi definido como a proporcao de todos os genes
com valor-p abaixo de a. Para garantir estabilidade na estimativa, a média nas 10 iteragoes
Monte Carlo foi utilizada, assim o erro do Tipo I estimado é definido por

11 M ¢
DEPIPIE
em que M ¢ o ntimero de réplicas Monte Carlo, G ¢ o total de genes, e pg,, ¢ o valor-p

resultando do teste de hipétese para o gene g na réplica Monte Carlo m.

No conceitos da inferéncia classica dos testes de hipdtese um teste estatistico

7

¢ considerado exato se a taxa de erro do Tipo I é igual a «. Por outro lado, um teste

é conservativo quando a taxa de erro do Tipo I é nao excede o valor a. Além disso,
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classifica-se um teste liberal quando a taxa de erro do Tipo I é superior a o (ROHATGI,
1984).

Os resultados da simulacao estao apresentados na Figura 4.7. Percebe-se a
taxa de erro do Tipo I estimada quando hé efeito de individuo excede o nivel estabelecido
de 5% para o modelo edgeR ajustado diretamente nas amostras observadas (edgeR sc)
e o modelo linear misto (MLM). Entretanto, a discrepancia entre o nivel especificado e
estimado ¢ maior para o modelo edgeR sc, em torno de 0,20 e 0,25 para os cenarios com 3
e 6 individuos, respectivamente. O MLM excede o nivel estabelecido em torno de 0,08 para
todos os cenarios. Essa caracteristica liberal dos modelos edgeR sc e MLM ¢ atribuida a
presenca do efeito de individuo. Quando a simulagao é repetida sem o efeito do individuo
observa-se que as taxas do erro do Tipo I sao substancialmente menores e mais proximas
do nivel estabelecido. Dessa forma, os resultados sugerem que as analise DE terao um
desempenho erroneo se o efeito de individuo for ignorado, especialmente para o modelo
edgeR. A perda do controle de erro do tipo I resultard em um ntmero inaceitavel de falsos
positivos no conjunto final de genes DE. Pelo fato do MLM capturar diretamente o efeito
do individuo as taxas de erro do Tipo sao abaixo do modelo edgeR, porém acima acima

do nivel estabelecido.

Analisando os resultados da abordagem edgeR bulk, isto é, considerando amos-
tras pseudo bulk, verifica-se que a taxa do erro do Tipo I estd muito abaixo do nivel
estabelecido, como valores em torno de 0,004 e 0,003 quando hé efeito de 3 e 6 individuos,
respectivamente. A caracteristica conservadora da abordagem bulk pode ser interessante
na analise de dados reais, uma vez que resultara em um ntmero abaixo do nominal de

falsos positivos.
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Figura 4.7 — Erro do Tipo I estimado considerando o = 5% dos modelos de acordo com o
cenario. Cada erro do Tipo I estimado representa a média de 10 iteragoes
Monte Carlo.

Seguindo os cenarios discutidos da Tabela 4.2, genes DE foram incorporados na
andlise e a taxa de falsas descobertas (false discorvery rate — FDR) e o poder estatistico
dos métodos foram avaliados. A Figura 4.8 apresenta o FDR estimado considerando nivel
estabelecido de oo = 5%. Observa-se que o MLM controla de forma exata ou abaixo do nivel
especificado o FDR quando ha efeito de individuo. Em contrapartida, o modelo edgeR sc
nao consegue controlar o FDR na presenca de efeito de individuo, com excec¢ao do cenario
com 5% de genes DE. A estratégia utilizando amostras bulk apresenta 6timo controle do
FDR, com valores abaixo do nominal, para os cenarios onde ha efeito de individuo. De
forma geral, a medida que aumenta a proporcao de genes DE os métodos se tornam mais

acurados no controle do FDR.
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Figura 4.8 — FDR estimado considerando o = 5% dos modelos de acordo com o cenério.

Cada FDR representa a média de 10 iteragoes Monte Carlo.

A curva ROC e sua drea (AUC) sdo métricas utilizadas por varios autores, por
exemplo McCarthy e Smyth (2009), Lun e Marioni (2017) e Soneson e Robinson (2018)
na avaliagdo do poder dos métodos. Em particular, a AUC indica se o método é capaz
de detectar os verdadeiros genes expressamente diferentes em relacao aqueles genes que
nao sao DE. Os resultados apresentados na Figura 4.9 indicam que os modelos edgeR tem
AUC préxima de 0,99, enquanto que o MLM apresenta AUC entre 0.94 e 0.95. De forma
geral, a medida que aumenta o percentual de genes DE maior o poder dos testes. Além
disso, quando o fold change é de 4 para os genes DE todos os métodos apresentam AUC

proximas de um.



Capitulo 4. Andlise de Dados 91

B Efeito de individuo B Sem efeito de individuo

0.5% de genes DE 1% de genes DE 2% de genes DE 5% de genes DE
1.00 1
0991 m i = am ny
] n . .
0.981 = g
[ ] ] o)
]
0.971 = g
Q
[
0.96 2
N
0.951 . B =
© ]
B (1
£ 0.94 1 -
3
.00 1 n n
o 1.00 am - g ] . alm ] aly =m g
2 " n
< 0.991 L] - m
0.98 1 g
S
0.97 1 %
@
0.96 1 g
£
0.95 1
0.94 1

edgeR bulk edgeRsc ~ MLM edgeR bulk edgeRsc ~ MLM edgeR bulk edgeRsc ~ MLM edgeR bulk edgeRsc ~ MLM
Modelo

Figura 4.9 — Area sob a curva ROC (AUC) dos modelos de acordo com o cenério. Cada

AUC representa a média de 10 iteragoes Monte Carlo.
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Figura 4.10 — Curva ROC dos modelos de acordo com o cenario. Cada curva representa a

média de 10 iteragoes Monte Carlo.

Baseado nos estudos de simulacao realizados conclui-se que o modelo linear misto

considerando como varavel resposta o logaritmo das contagens normalizadas pelo método
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deconvolution apresentou desempenho satisfatério, tendo em vista, que a distribuigao da
variavel resposta condicionada nos grupos nao ¢ Normal, justificando a caracteristica liberal
no controle do erro do Tipo I relatada na Figura 4.7. Este estudo vem de encontro com
os resultados apresentados por Lun e Marioni (2017), onde os autores também mostram
que as técnicas usuais para analise DE nao controlam o erro do Tipo I na presenca de
fatores aleatorios e a abordagem utilizando amostras pseudo bulk elimina o efeito aleatério
presente nas células controlando tanto o erro do Tipo I quanto o FDR sem a perda do

poder dos testes. Portanto, é fundamental incorporar o efeito do individuo na analise DE.
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4.2 Analise das células BALF em individuos com COVID-19

O coronavirus da sindrome respiratéria aguda grave 2 (SARS-CoV-2) é um
virus de RNA que surgiu em Dezembro de 2019 em Wuhan, China e é a causa da doenca
coronavirus 2019 (COVID-19), a qual existe até o presente momento uma pandemia em
curso. Liao et al. (2020) realizaram uma andlise utilizando dados de um experimento de
scRNA-seq em células do liquido de lavagem broncoalveolar (BALF) de doze individuos

nas seguintes condicoes de saude

e trés pacientes com COVID-19 em estado moderado (M1-M3);
e seis pacientes com COVID-19 em estado grave (S1-S6);

e trés pacientes controle (HC1-HC3).

Apods coleta do material bioldgico e sequenciamento para cada individuo as
amostras foram lidas e no utilizando o programa Cell Ranger Software Suite, versao 3.1.0
e alinhadas ao genoma de referéncia. Segundo os autores, para detectar leituras do virus
SARS-CoV-2, uma referéncia personalizada foi construida integrando o genoma humano
GRCh38 e SARS-CoV-2, disponivel no National Center for Biotechnology Information
(NCBI) pelo cédigo MN908947.3. As matrizes com as contagens UMI para cada individuo
estao disponiveis no repositorio publico Gene Ezpression Omnibus (GEO) pelo cédigo de
identificacao GSM4339769.

Liao et al. (2020) conduziram a anélise seguindo o fluxo usual presente no
pacote Seurat versao 3 (STUART et al., 2019). Especificamente, a analise de agrupamento
foi realizada considerando métodos baseados em grafos e a analise de diferenciagao na

expressao foi conduzida empregando o modelo MAST proposto por Finak et al. (2015).

Nesta se¢ao, o objetivo é realizar o fluxo usual seguindo a metodologia presente
discutida por Amezquita et al. (2020) e disponivel principalmente nos pacotes do Biocon-
ductor. O processamento das matrizes de contagem é conduzido seguindo as abordagens
discutidas no Capitulo 2, a anélise de agrupamento é realizada utilizando o método k-
means, sendo a escolha do niimero de grupos e a estabilidade dos grupos avaliada seguindo
a metodologia apresentada no Capitulo 3, além disso, a anotacao biolégica e deteccao
de gene marcadores também é realizada a fim de fornecer interpretabilidade aos grupos
encontrados. Finalmente, a analise de expressao génica ¢ conduzida utilizando modelos

que incorporam o efeito de individuo presente nos dados.

4.2.1 Processamento dos dados

Nesta primeira secao o usual fluxo de andlise de dados de scRNA-seq foi empre-

gado com intuito de caracterizar as células BALF dos doze individuos. O comportamento
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das células de cada individuo é apresentado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Caracteristicas de cada amostra coletada.

Total de Tamanho Total de Genes iguais Genes na Tamanho da

células biblioteca genes a zero mitocondria mitocondria
HC1 11.115 47.013.233 33.538  13.988 (41,7%) 13 1.209.895 (2,6%)
HC2 10.366 26.522.426 33.538  15.010 (44,8%) 13 975.360 (3,7%)
HC3 8.972 82.693.340 33.538  12.301 (36,7%) 13 16.129.222 (19,5%)
M1 6.249 67.351.642 33.539  10.080 (30,1%) 13 4.616.789 (6,9%)
M2 10.269 70.961.621 33.539  10.373 (30,9%) 13 10.756.486 (15,2%)
M3 3.716 13.315.819 33.539  14.007 (41,8%) 13 8.621.064 (64,7%)
S1 18.044 47.995.033 33.539  10.417 (31,1%) 13 2.102.881 (4,4%)
S2 20.857  124.908.876 33.539  9.166 (27,3%) 13 5.350.913 (4,3%)
S3 4.111 10.142.512 33.539  11.748 (35,1%) 13 1.868.949 (18,4%)
S4 3.920 28.875.262 33.539  10.710 (31,9%) 13 3.285.438 (11,4%)
S5 2.879 15.127.794 33.539  11.902 (35,5%) 13 995.567 (6,6%)
S6 7.732 29.214.231 33.539  10.502 (31,3%) 13 3.055.347 (10,5%)

Nas Figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 cada ponto representa uma célula e esta
colorido conforme o critério de baixa qualidade definido por Liao et al. (2020), em particular,

se alguma dessas condigoes forem satisfeitas:

e Tamanho da biblioteca: maior que 1.000.
e Total de genes detectados: entre 200 a 6.000.

e Proporcao de genes mitocondriais: menor que 0,1.

De forma geral, os resultados indicam que a maioria das células apresentam alta
expressao génica de genes mitocondriais, tal fendmeno é um indicativo de células com baixa
qualidade, possivelmente por causa da perda de RNA citoplasmatico das determinadas
células (ISLAM et al., 2014). Como diagnéstico para garantir que células de alta qualidade
que sao metabolicamente ativas nao sejam removidas a Figura 4.14 aponta que nao ha
células no canto superior direito, que seria um indicio de células metabolicamente ativas e

nao danificadas.
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Figura 4.11 — Distribuicao do tamanho da biblioteca conforme o individuo.
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Figura 4.12 — Distribuicao do total de genes detectados por célula conforme o individuo.
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Figura 4.14 — Percentual de genes mitocondriais versus tamanho da biblioteca conforme o

individuo.

Seguindo o critério adotado a Tabela 4.4 apresenta o resumo da quantidade
de células descartadas conforme o critério para cada individuo do estudo. Analisando os
resultados podemos observar que a proporcao de genes mitocondriais foi o critério que
maior detectou células de baixa qualidade. Interessante mencionar também que 90,18%
das células do individuo M3 foram consideradas de baixa qualidade. No nivel das features
0s genes com expressao igual a zero para todos os individuos foram removidos da analise.

Assim, dos 33.538 genes presentes em todos os individuos restaram-se 14.240 (42%).
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Tabela 4.4 — Resumo das células descartadas conforme o critério para cada individuo.

D Tamanho Genes Genes Total de % de

biblioteca detectados mitocondriais descarte descarte
HC1 2.340 3 1.510 2.648 23,82
HC2 1.842 5 1.661 2.174 20,97
HC3 555 2.397 6.270 6.405 71,39
M1 840 2.131 2.418 2.707 43,32
M2 1.413 5.826 6.413 6.857 66,77
M3 333 2.807 2.960 3.351 90,18
S1 5.331 650 1.729 6.164 34,16
S2 2.531 594 1.529 3.514 16,85
S3 1.856 716 1.295 2.812 68,40
S4 1.010 1.647 1.787 2.202 56,17
S5 513 426 534 808 28,07
S6 2.387 783 4.409 4.829 62,45

Apébs o controle de qualidade, as contagens observadas de cada gene foram
normalizadas e transformadas na escala logaritmica de base 2. A normalizacao foi realizada
para cada individuo de forma independente considerando o pelo método deconvolution
(LUN; BACH; MARIONI, 2016). A Figura 4.15 compara o fator de escala utilizado na
normalizagao obtido pelo método deconvolution e a abordagem usual que consiste em

utilizar o tamanho da biblioteca (soma das contagens por células).
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Figura 4.15 — Comparacao entre os fatores de escala tamanho da biblioteca e obtido pelo
método deconvolution conforme o individuo. A linha preta corresponde a

igualdade entre os fatores de escala.

A Figura 4.16 exibe o comportamento das expressoes génicas para determinados
genes ap6s normalizacao dos dados pelo tamanho da biblioteca e aplicagao da transformacao
logaritmica. Observa-se que, para determinados individuos, a distribuicao da expressao
génica é simétrica, enquanto que para outras ha uma forte assimetria a direita e também
comportamentos bimodais, como por exemplo para o gene FTL nos individuos M1, M2,

S4 e S5 a expressao génica normalizada possui claramente duas modas.
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Figura 4.16 — Densidades do logaritmo da expressao génica normalizada de alguns genes

conforme o individuo.

Tendo em vista que existe um nimero expressivo de genes (14.240) e usualmente
é conhecido que a expressao desses genes nao sao de interesse biologico, por exemplo, o
organismo humano tem aproximadamente 20.000 genes sendo cerca de 0.01% diferentemente
expressos em diferentes condigbes experimentais (ALBERTS et al., 2015), entdo procedeu-
se com a selegao de features, que consiste em realizar uma reducgao inicial do nimero de
genes buscando selecionar aqueles que apresentam expressao génica devidamente a fatores

biolégicos.

Essa andlise foi conduzida modelando para cada individuo a variancia de cada
gene em funcao da média de sua expressao, conforme descrito em detalhes no Capitulo 3.
A decomposi¢ao da variancia de cada gene foi realizada inicialmente de forma separada
pois a relagao variancia-média ¢ diferente de acordo com a amostra, conforme observa-se
na Figura 4.17, em que a linha azul representa o ajuste do modelo, isto é, o componente
técnico de variagao de cada gene, assumindo que a maioria dos genes exibem um baixo

nivel de variacao, em torno da média, que nao é biologicamente interessante.
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Figura 4.17 — Relagao média e variancia dos genes conforme o individuo. Cada ponto

representa um gene e a curva em azul representa o modelo ajustado.

Para realizar a selecao das features os resultados de cada ajuste dos modelos
foram sumarizados utilizando a abordagem implementada na fung¢do combineVar do
pacote scran (LUN; MCCARTHY; MARIONI, 2016). A média, varidncia, componente
técnico (valor ajustado do modelo) e componente bioldgico (residuo) foram combinados
considerando a média entre os individuos. Além disso, para cada gene testa-se a hipotese
nula de que a variancia é igual a média. O valor-p obtido é corrigido utilizando a abordagem
de BH (FDR), pois 0 mesmo teste é conduzido para varios genes. O FDR de cada gene é
combinado entre os individuos utilizando o método de Fisher (FISHER, 1925). Finalmente,
a selecao das features é concluida considerando os genes cujo FDR combinado é menor
que 5%, resultando na selecao de 2.209 genes, 15% dos 14.240 genes iniciais. A Tabela 4.5
exibe as estatisticas e o valor-p corrigido (FDR) dos 10 primeiros genes ordenados pela

componente biol6gica (maior residuo).
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Tabela 4.5 — Estatisticas combinadas da selecao de features para os 10 primeiros genes

ordenados pela componente bioldgica.

Gene Média Variancia Ajustado Residuo FDR
(técnico) (biologico)

CCL2 1.8574 5.0498 0.8944 4.1554  0.00E+00
APOC1 2.8133 4.6097 0.8823 3.7274  0.00E+00
S100A8  2.0502 4.8165 1.4522 3.3644 4.61E-246
CXCL10  1.5648 4.2759 0.9825 3.2934  0.00E+00

IF127 2.6348 4.5527 1.3825 3.1702  0.00E+00

TYROBP 3.5249 4.5419 1.4056 3.1363  0.00E+00

CTSL 2.4678 4.5213 1.4148 3.1065 9.36E-265

C1QB  2.1429 3.9537 0.9349 3.0188 0.00E+00
APOE  2.0529 3.8825 0.9150 2.9675 0.00E+00

C1QC 1.6861 3.8985 1.0273 2.8712  0.00E+00

Um fendémeno que ocorre quando amostras do mesmo tecido de células sao
sequenciadas sob diferentes circunsténcias, tempo ou laboratoério, é o efeito de lote (batch
effect). O processamento dessas sequencias estd, em geral, sujeito a diferencas nao contro-
laveis, como por exemplo, mudancas no operador, diferengas na qualidade do reagente,
entre outras. Assim diferencas sistematicas na expressao génica é observada nas células
de acordo com o lote. Esse fendmeno pode ser o principal motivo da heterogeneidade dos
genes, escondendo as diferencgas bioldgicas relevantes e complicando a interpretacao dos
resultados. Outra principal motivacao para realizar a correcao do efeito de lote é permitir
caracterizar a heterogeneidade da populacao das células de uma maneira consistente entre

os individuos.

No que tange os dados da analise, o RNA das células de cada paciente foram
sequenciadas sob diferentes condigbes experimentais, as quais estdo detalhadas em (LIAO
et al., 2020). Empiricamente, observa-se nos graficos das Figuras 4.18, 4.19 e 4.20 que
as células estao fortemente separadas conforme o individuo. Na literatura existem varios
métodos para correcao do efeito de lote, uma revisao e comparacao extensiva dos métodos é
apresentada por Tran et al. (2020). Para corre¢ao do efeito de individuo na expressao génica
adotamos a abordagem implementada na funcao rescaleBatches do pacote batchelor
que consiste em reescalar o logaritmo da expressao normalizada de cada gene utilizando a
menor média entres os individuos. Observa-se nas Figuras 4.18, 4.19 e 4.20 que ap6s a
corregao (painel direito) as células, especialmente dos individuos controle, HC1, HC2 e

HC3, estao menos agrupadas.
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Figura 4.18 — Gréfico das duas primeiras componentes principais sem e com corre¢ao do
efeito batch de individuo. Cada ponto representa uma célula e esta colorido

conforme o individuo que a mesma pertence.
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Figura 4.19 — Gréfico das duas primeiras componentes do t-SNE sem e com corre¢ao do

efeito batch de individuo. Cada ponto representa uma célula e esta colorido

conforme o individuo que a mesma pertence.
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Figura 4.20 — Grafico das duas primeiras componentes do UMAP sem e com corre¢ao do
efeito batch de individuo. Cada ponto representa uma célula e esta colorido

conforme o individuo que a mesma pertence.

Para exemplificar o efeito de lote devido ao individuo na expressao génica
a Figura 4.21 apresenta graficos de densidades das contagens de UMI observadas, as
contagens log-normalizadas pelo método deconvolution e as contagens log-normalizadas
e corrigidas pelo efeito de lote. Analisando as contagens de UMI verifica-se que poucas
células tiveram altas contagens, enquanto que a maioria das células apresentaram contagens
baixas ou iguais a zero. Por outro lado, observando o comportamento das expressoes log-
normalizadas é perceptivel uma forte diferenga das distribuigoes entre os individuos, fato
esse que pode ser justificado como efeito de lote devido ao sequenciamento do individuo.
Essa diferenca é mais expressa nos individuos controle (HC). Em contrapartida, analisando
as distribuigoes das expressoes log-normalizadas e corrigidas verifica-se que embora haja
diferencas entre individuos a intensidade é menor, portanto espera-se que a partir das
expressoes corrigidas as possiveis diferencas encontradas entre os tipos de individuos seja

meramente bioldgicas e nao técnica.
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Figura 4.21 — Densidades das expressoes génicas medida em contagens UMI, log-
normalizadas e log-normalizadas e corrigidas pelo efeito de lote de individuo
para os genes C1QA, S100A6, HLA-DRA e FTL.

4.2.2 Analise de agrupamento das células BALF

Para capturar a usual heterogeneidade da expressao génica presente em dados de
scRNA-seq a analise de agrupamento é uma etapa crucial que permite extrair informagoes
biologicas acerca do estado e tipo das células. Além disso, os agrupamentos encontrados sao
utilizados posteriormente na andlise de diferenciagao na expressao (DE) génica das amostras
sob diferentes condigoes biologicas, neste caso os grupos de pacientes controle (HC), com
COVID-19 moderada (M) e severa (S). E importante considerar os agrupamentos obtidos
na analise DE, uma vez que, os grupos capturam a heterogeneidade da expressao génica
das células e sob o ponto de vista da modelagem sao considerados populagoes de células
que devem ser incorporados de alguma forma na identificacao de genes diferencialmente

expressos entre os grupos de individuos do estudo (HC, M e S).
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Neste trabalho, o agrupamento das células foi realizado utilizando o método
k-means e considerando as 50 primeiras componentes principais obtidas a partir das
expressoes génica log-normalizadas e corrigidas pelo efeito batch de individuo. Utilizar as
componentes principais é motivado pelo fato de tirar vantagem da compressao dos dados e
eliminar ruidos presentes nas expressao génicas. O método k-means requer o conhecimento
a priori do nimero de grupos (k) que serdo considerados, assim para guiar a escolha de k,
métricas estatisticas de separacao dos grupos e a interpretacao biolégica de cada grupo
foram investigadas. As métricas soma de quadrados total dentro de cada grupo (WSS) e a
estatistica GAP proposta por Tibshirani, Walther ¢ Hastie (2002) utilizando 100 amostras
Bootstrap foram os critérios adotados. Os resultados apresentadas na Figura 4.22 indicam
que a medida que k£ aumenta tanto o WSS quanto a estatistica GAP tendem estabilizar
no minimo (ou maximo) para valores proximos de k = 20. Analisando a estatistica GAP
verifica-se que o intervalo Bootstrap obtido para k = 13 engloba aproximadamente valores
estimados para k = 14,15 e 16.
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Figura 4.22 — Soma de quadrados dentro de cada grupo (WSS) e estatistica GAP conforme
o tamanho do grupo (k).

Nesse sentido, para auxiliar na escolha do k a anotagao do tipo de célula
predominante para cada grupo encontrado foi realizada. O conjunto de referéncia adotado
foi o Human Primary Cell Atlas (HPCA), que consiste em 713 amostras com expressoes
génicas log-normalizadas de 19.363 genes, sendo que para cada amostra foi atribuido
um dos 37 principais tipos de células e 157 subtipos de células especificas (MABBOTT
et al., 2013). A anotacao foi realizada seguindo a proposta recentemente de Fu et al.
(2019) e implementada na fun¢ao clustify do clustifyr disponivel no software R. Neste
método, os grupos sao anotados conforme a maior correlacao de Spearman obtida entre as

expressoes génicas do conjunto de referéncia (HPCA) e os dados da andlise.

A Figura 4.23 ilustra os tipos de células predominantes em cada um dos grupos



Capitulo 4. Andlise de Dados 108

encontrados. Por exemplo, para os agrupamentos obtidos com k£ = 6 indicam que os
tipos de células predominantes sao dois grupos com monocitos, dois grupos macrofagos,
um grupo célula epitelial do bronquio e um grupo com célula B CD34. Essa mesma
configuracao dos tipos de células predominantes é observada para k£ = 9, com a adigcao de
um grupo neutréfilo. Observa-se também um grupo de células T para k& = 20. Percebe-se
que quanto maior o nimero de k£ os grupos se tornam redundantes no que diz respeito
ao tipo de célula predominante, em particular para k = 17 e 15 foram anotados 6 grupos
como sendo macréfagos alveolar, ou seja, embora exista diferencas nas expressoes génicas
desses grupos sob o ponto de vista da anotagao do tipo de célula esses grupos sao idénticos.
Nesse sentido, para fixar um nimero de grupos, consideramos k£ = 13, uma vez que com
essa quantidade de grupos é possivel caracterizar seis principais grupos distintos de células,

sendo eles células epiteliais, macrofagos, mondécitos, neutrofilos e Pre-B cell CD34.

Total de células -

465 10.603 20.742 30.880

T cell:CD8+ 1 1

Pre-B_cell CD34- - 1 1 1 1 1 1 1
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Macrophage:monocyte—derived

Anotagao especifica do grupo

Macrophage:Alveolar A

Epithelial_cells:bronchial ] 1 1 1 1 1 1 1

6 9 11 13 15 17 20
Numero de grupos (k)

Figura 4.23 — Heatmap do total de células e tipo especifico de célula anotado anotado para
cada agrupamento. A escala colorida indica a quantidade de células presente
e os numeros indicam a quantidade de grupos anotados para o determinado

tipo de célula.

Uma caracteristica desejada na analise de agrupamento é que os grupos en-
contrados sejam estaveis a pertubacoes dos dados, isto é, que pequenas mudangas nos
dados nao alterem as conclusoes do estudo. Nesse sentido, para avaliar a estabilidade dos

grupos o método Bootstrap nao paramétrico reamostrando diretamente das células com 50
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réplicas foi empregado. Uma métrica de estabilidade adotada para avaliar a estabilidade
individual de cada grupo foi a frequéncia de co-atribuicao para cada par de grupos foi
avaliada. Valores altos na diagonal da Figura 4.24 indicam que o grupo correspondente é
altamente consistente com o conjunto de dados original, enquanto que valores altos fora
da diagonal fornecem indicios que par correspondente de grupos nao sao estaveis um em
relacao ao outro. Os resultados apresentados na Figura 4.24 apontam que os grupos 2, 5,
6,7,8,9, 10, 11 e 12 sao consistentes, enquanto que os demais apresentam uma pequena
instabilidade que pode ser justificada pelo fato dos grupos 1, 3, 4 e 13 serem anotados
como mondcitos ou macréfagos derivados de mondcitos (ver Tabela 4.7), ou seja, possuem
semelhancas biologicas entre si. Uma métrica utilizada para avaliar a estabilidade geral do
agrupamento foi o indice de Rand ajustado (ARI), calculado utilizando as 50 amostras
Bootstrap. O ARI obtido foi de 0,7484, indicando que os grupos encontrados pelo método

k-means aparentam ser robustos a ruidos amostrais.

Figura 4.24 — Heatmap com a probabilidade de co-atribuicao de cada par dos grupos
originais obtido por 50 amostras Bootstrap. Cada quadrante representa a

proporc¢ao de células atribuidas ao par de grupos.

Para melhor caracterizagao dos grupos encontrados a Figura 4.25 apresenta a
proporcao de células em cada grupo conforme individuo. Observa-se que os grupos 4 e 6
sao predominantes de células de individuos com COVID-19 moderada, enquanto que os
pacientes com COVID-19 severa estao em sua maioria presentes nos grupos 3, 5, 8, 9, 11,
12 e 13, em particular o grupo 8 apresenta 923 células de pacientes com COVID-19 severa
e apenas 3 de individuos com COVID-19 moderada, como pode-se observar também na
Tabela 4.6. Por outro lado, os grupos 1 e 3 sdo predominantes das células dos individuos

controle.
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Figura 4.25 — Percentual de células por individuo conforme o grupo.

Tabela 4.6 — Frequéncia absoluta e percentual da quantidade de células em cada grupo
conforme o status do individuo. O percentual entre parenteses refere-se a

frequéncia relativa do nimero de células dentro de cada grupo.

Grupo HC M S
1 2.008 (40,85%) 166 (3,38%) 2.741 (55,77%)
2 9.188 (79,28%) 571 (4,93%) 1.831 (15,80%)
3 732 (10,47%) 196 (2,80%) 6.064 (86,73%)
4 71 (12,43%) 305 (53,42%) 195 (34,15%)
5 76 (3,25%) 22 (0,94%) 2.243 (95,81%)
6 1.116 (26,08%) 2.476 (57,86%) 687 (16,06%)
7 5.112 (76,99%) 246 (3,70%) 1.282 (19,31%)
8 0 (0,00%) 3 (0,32%) 923 (99,68%)
9 44 (2,43%) 207 (11,45%) 1.557 (86,12%)
10 650 (6,96%) 2.658 (28,46%) 6.033 (64,59%)
11 85 (1,53%) 100 (1,79%) 5.387 (96,68%)
12 125 (1,92%) 316 (4,84%) 6.085 (93,24%)
13 19 (0,84%) 53 (2,35%) 2.186 (96,81%)

Como forma de visualizagdo grafica dos agrupamentos encontrados a represen-
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tacao em duas dimensoes utilizando a reducao de dimensionalidade UMAP das células de
acordo com os grupos ¢ apresentada na Figura 4.26. Pode-se notar que os grupos 9 e 10 se
localizam num espago mais afastados dos demais grupos. Tal fendmeno pode ser justificado
pelo fato dos grupos 9 e 10 serem predominantes de células epiteliais e Pre-B__cell _CD34,
respectivamente (ver Tabela 4.7). Isto é, as expressoes génicas em relagdo aos demais
grupos ¢ diferente e portanto refletida na representacaéo UMAP, um subespaco com duas
dimensao das expressoes génicas. Em relacao aos demais grupos, percebe-se que ha uma
aproximacao da representacao UMAP dos genes, o que pode ser explicado pelo fato da
maioria dos grupos, com excecao do grupo 8 serem caracterizados majoritariamente por

células mondcitos ou macréfagos (ver Tabela 4.7).
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Figura 4.26 — Grafico hexbin da representacao UMAP das células conforme os grupos

encontrados.
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Tabela 4.7 — Anotacao dos tipo de células predominantes para cada grupo ordenada

conforme o total de células em cada grupo.

Grupo Total de células p Principal Especifico
1 4.915 0,6479 Monocyte Monocyte
2 11.590 0,6749 Macrophage Macrophage: Alveolar
3 6.992 0,6868 Monocyte Monocyte
4 571 0,6641 Macrophage Macrophage:monocyte-derived:IFNa
5 2.341 0,6777 Macrophage Macrophage: Alveolar
6 4.279 0,6853 Macrophage Macrophage: Alveolar
7 6.640 0,6613 Macrophage Macrophage: Alveolar
8 926 0,6480 Neutrophils Neutrophil:GM-CSF_IFNg
9 1.808 0,6339 Epithelial__cells Epithelial_cells:bronchial
10 9.341 0,6106 Pre-B_ cell _CD34- Pre-B_cell CD34-
11 5.572 0,6985 Monocyte Monocyte
12 6.526 0,7070 Monocyte Monocyte
13 2.258 0,6918 Macrophage Macrophage:monocyte-derived

De forma geral, os resultados encontrados da andlise de caracterizagao das
células BALF, em particular a analise de agrupamento realizada, corroboram com o que a
ciéncia, especialmente a imunologia, descobriu sobre o ciclo biologico do virus SARS-CoV-2
em seres humano até o presente momento. Por exemplo, a discussao realizada por Merad
e Martin (2020) coincide com os grupos de células encontrados e analise de anotagao dos

tipos de células predominantes em cada grupo.

Especificamente, as células epiteliais possuem func¢ao de revestimento de tecidos
e Orgaos, tais como o pulmao, e conhecidamente sao capazes de expressar a Enzima
Conversora de Angiotensina (ECA2), que é uma das proteinas-chave para a ligagdo do
SARS-Cov-2 a célula e, portanto, para que a infeccao viral ocorra. De forma condizente,
observa-se que o Grupo 9, é caracterizado por células epiteliais do bronquio (ver Tabela 4.7),
e além disso é quase que exclusivamente oriundo de células de individuos com COVID-19,

conforme apresentado na Figura 4.25 e Tabela 4.6.

O tipo de célula mais frequente entre os grupos encontrados foi o macréfago,
particularmente anotado nos grupos 2, 4, 5, 6, 7 e 13. Os macréfagos sdo células do
sistema imune inato que possuem agao fagociticas, ou seja, tém como funcgao principal
o engolfamento e destruicao de particulas, tais como patogenos e debris celulares. Essas
células também agem como agentes sinalizadores da resposta infamatoéria, isto €, ao
realizarem a fagocitose, os macrofagos sao capazes de realizar o recrutamento celular,

através da liberacao de citocina e quimiocinas para os sitios da infeccao. Um tipo de
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célula capaz de responder a esse recrutamento sao os neutrofilos, encontrados no Grupo 9,
que sao células fagociticas circulantes e sao atraidas até o sitio da infeccao para combate
do patogeno. Este comportamento biolégico descrito estd coerente com os resultados
encontrados, e é parte do sistema imune inato, componente do sistema imune que é
responsavel pelo reconhecimento e combate de patégenos através da identificagoes de
padroes moleculares amplamente difundidos na natureza, como componentes da membrana

bacteriana, RNA dupla fita, entre outros.

De forma complementar, existe a resposta imune adaptativa, cuja principal
propriedade é reconhecer caracteristicas especificas de um microrganismo, criando uma
resposta direcionada ao combate daquele patégeno e, finalmente, gerando uma memoria
imunolégica. No contexto de uma infecgao por SARS-CoV-2, os macrofagos, responsaveis
pela fagocitose do material viral, realizam a apresentacao do antigeno viral através do
complexo principal de histocompatibilidade (MHC). Essa apresentagao do antigeno, ou

seja, molécula capaz de deflagrar a produgao de anticorpos, é feita para as células T.

As células T ou linfécitos T sdo responsaveis por orquestrar a defesa do
organismo contra patégenos, de forma a torna-la cada vez mais especifica devido ao
reconhecimento dos antigenos. Para que esse reconhecimento aconteca, os linfécitos T
expressam em sua membrana receptores especificos dessa linhagem celular (TCR). Uma vez
que o complexo MHC e TCR entram em contato, a célula T passa a reconhecer o antigeno
que foi apresentado pelo fagdcito, e é capaz de disparar a resposta imune especifica aquele
antigeno. Essa resposta inclui a proliferagao dos linfécitos T e encaminhamento até o
sitio da infec¢ao, no caso do SARS-CoV-2, o pulmao. No sitio da infeccao, a célula T
media a resposta das demais células do sistema imune, através da liberacao de citocinas e
quimiocinas, o que possibilita o recrutamento dos monécitos circulantes (grupos 1, 3, 11 e
12) que quando chegam no sitio da infeccao, se diferenciam em macroéfagos (ver a coluna

Especifico da Tabela 4.7) e assumem funcao efetora para eliminac¢ao do patégeno.

Outra funcao crucial da célula T é sinalizar e induzir a formacao de anticorpos
nas células B, predominantes no Grupo 10. Anticorpos sao proteinas plasmaticas liberadas
pela célula B capazes de se ligar ao antigeno possibilitando a sinalizacao da presenca do
antigeno no organismo e, assim, regular a atividade das demais células do sistema imune,

conferindo especificidade a resposta.

4.2.3 Deteccao de marcadores génicos para cada agrupamento

A andlise de agrupamento combinada com a anotagao dos grupos fornecem
uma caracterizacao geral do comportamento bioldgico das células presentes em cada grupo.
Para complementar e melhor caracterizar cada um grupos de células encontrados é usual
procurar genes marcadores, isto é, genes que sao diferencialmente expressos conforme

entre os agrupamentos. A identificacao dos genes que realizam a separacao entre os grupos



Capitulo 4. Andlise de Dados 114

permite atribuir maior significado biologico a cada grupo com base na anotagao funcional

dos genes.

E importante ressaltar que as estratégias para encontrar genes marcadores entre
os grupos obtidos na analise de agrupamento sao estatisticamente falhas até certo ponto,
uma vez que a analise ¢é realizada nos mesmos dados utilizados para encontrar os grupos, ou
seja, a hipotese de interesse — existem diferengas entre os grupos? — é formulada a partir dos
dados onde os grupos foram encontrados e como os métodos de agrupamento naturalmente
fornecem grupos diferentes é mais provavel obter resultados positivos. Esse fenémeno é
conhecido na literatura como data dredging (SMITH; EBRAHIM, 2002). Todavia, como
discutido na Secao 3.2, para deteccao de genes marcadores os valores-p dos testes sao
utilizados para ranquear os genes e portanto o efeito do data dredging se torna amplamente
inofensivo. Em contrapartida, se os resultados dos testes forem utilizados para interpretar
diferencas estatisticamente significativas entre os grupos, tais resultados serdao equivocados,
pois o conceito de significancia estatistica para diferencas entre grupos nao é aplicavel se os
mesmos e suas interpretagdes nao forem reproduziveis de forma estavel em experimentos

replicados.

Para identificar genes marcadores, testes de comparagoes multiplas foram
realizados seguindo o estado da arte discutido no Capitulo 4. Em particular, trés es-
tratégias foram adotadas afim de comparar os resultados, sendo elas: (i) teste t de
Welch blocando por individuo; (ii) teste de Wilcoxon blocando por individuo e (iii)
modelo linear com efeito fixo de individuo. Essas abordagens estao consolidadas, res-
pectivamente, nas fungoes pairwiseTTest (sce, block), pairwiseWilcox(sce, block)
e pairwiseTTest(sce, design), do pacote scran. Ressalta-se que, devido a presenca
de varios individuos dentro de um mesmo grupo, conforme ilustram a Figura 4.25 e
Tabela 4.6, devem ser incorporados na modelagem, pois podem interferir na deteccao dos
genes marcadores, mais precisamente inflando a varidncia dentro de cada grupo ou também

distorcendo as mudancas log-fold se a composi¢ao do grupo variar entre os individuos.

Os resultados da Figura 4.27 indicam o total de genes marcadores considerando
o FDR menor que 5% para cada grupo de acordo como a abordagem adotada. Observa-se
que o modelo linear identificou menos genes marcadores em todos os grupos do que os
testes t de Welch e Wilcoxon, isso pode ser justificado pelo fato da variancia estimada nas
comparagoes multiplas entre grupos ser igual entre os genes, isto ¢, a variancia do residuo.
Por outro lado, a abordagem utilizando o teste t de Welch relaxa a suposi¢ao de variancia
igual entre os grupos e consequentemente apresenta maior nimero de gene marcadores.
O teste de Wilcoxon detectou mais genes marcadores nos grupos 4 e 9 do que os demais

métodos.
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Figura 4.27 — Total de genes marcadores considerando FDR menor que 5% em cada grupo

conforme método.

A Figura 4.28 apresenta a proporc¢ao de genes marcadores compartilhados entre
os métodos. Os top genes marcadores sao definidos como aqueles que apresentaram os
menores 20, 50 ou 100 FDR das comparacoes multiplas entre os grupos. Observa-se que a
abordagem Welch e Modelo linear apresentam alta concordancia dos para alguns grupos,
particularmente 1, 2, 5, 10, 11 e 13 a proporcao de genes marcadores entre os dois métodos
¢ superior a 50%. Por outro lado, nos demais grupos observa-se que a concordancia entre
os métodos é menor que 40%, independente da quantidade de top genes (20, 50 ou 100).
O teste de Wilcoxon, em geral, detecta no méximo 30% dos top 20 genes iguais ao modelo

linear ou teste t de Welch, particularmente para os grupos 1, 10 e 11.
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Figura 4.28 — Proporgao dos top genes marcadores compartilhados entre métodos. Os top
genes foram definidos como aqueles com os menores 20, 50 ou 100 FDR das

comparagoes multiplas.

A comparacao entres os métodos enfatiza que a deteccao de genes marcadores
é suscetivel ao método adotado, e portanto, a escolha adequada da abordagem, conforme
a estrutura experimental dos dados bem como as caracteristicas dos testes ¢ fundamental

para encontrar os genes candidatos a marcadores genéticos.

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney (WMW) possui algumas vantagens em
relacao ao teste t de Welch e o modelo linear. Por ser um teste nao paramétrico ¢ menos
restringente em suas suposicoes, além disso, avalia diretamente a separacao entre as
distribuicoes da expressao génica de diferentes grupos. A estatistica do teste WMW ¢é
proporcional a area sob a curva ROC (AUC), isto é, a probabilidade de concordancia de
uma célula aleatorio em um grupo ter uma expressao mais alta do que uma outra célula
aleatorio em outro grupo. Nas comparac¢oes multiplas valores de AUC proximos de 0 ou
1 indicam que o gene separa perfeitamente os dois grupos. Dessa forma, o teste WMW
aborda diretamente a propriedade mais interessante de um candidato a gene marcado,
enquanto que o teste t de Welch e o modelo linear apenas o fazem indiretamente por meio
das diferencas nas médias e varidncias entre os grupos (AMEZQUITA et al., 2020). As
Figuras 4.29 e 4.30 apresentam a AUC dos top 5 genes para cada grupo.
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Figura 4.29 — Heatmap com as AUC dos top 5 genes ranqueados pelo valores-p dos testes

de comparacoes multiplas entre os grupos — Grupos 1 a 6.
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Figura 4.30 — Heatmap com as AUC dos top 5 genes ranqueados pelo valores-p dos testes

de comparacoes multiplas entre os grupos — Grupos 7 a 13.

Na Figura 4.31 a expressao média dos genes marcadores detectados pelo teste
de Wilcoxon é apresentada em cada grupo. Observa-se, por exemplo, que os grupos 1, 10 e

11, apresentam expressoes médias similares para a maioria dos genes marcadores.
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Figura 4.31 — Heatmap da expressao média normalizada e padronizada por gene dos genes

marcadores detectados pelo teste de Wilcoxon.

4.2.4 Analise da expressao génica conforme a condicdo dos individuos

Apbs caracterizacao dos grupos de células, a partir da analise de agrupamento e
detecgao de genes marcadores, tém-se o objetivo em investigar e identificar genes expressos
diferencialmente conforme os grupos dos individuo, isto é, entre os individuos controle (HC),
com COVID-19 moderada (M) e severa (S). Obviamente, os grupos de células encontrados
a partir dos dados devem ser considerados na andalise, uma vez que, no nivel celular é
observado uma heterogeneidade na expressao génica dentro de cada grupo de individuo, a
qual espera-se controlar a partir dos grupos encontrados e anotados (ver Tabela 4.7). Dessa
forma, a andlise da diferenciagdo na expressao (DE) génica foi conduzia incorporando
na modelagem os 5 tipos principais de grupos celulares encontrados, conforme reportado
na Tabela 4.7 e Figura 4.23. Ressalta-se que o Grupo 8, anotado como células do tipo
neutroéfilos, nao foi considerado na analise uma vez que das 925 células atribuidas a este
grupo 923 sao de individuos com COVID-19 severa. A Tabela 4.8 apresenta a quantidade
de células em cada grupo celular conforme os grupos dos individuo. Os macréfagos sao os
tipos de células com maior predominéncia, sendo 56% provenientes de individuos controle,
14% de pacientes com COVID-19 moderada e 30% com COVID-19 severa.
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Tabela 4.8 — Distribuicao da quantidade de células em cada grupo celular conforme os
grupos dos individuo. O percentual entre parénteses refere-se a frequéncia

relativa do niimero de células dentro de cada grupo.

Tipo de célula HC M S
Epithelial cells 44 (243%) 207 (11,45%)  1.557 (86,12%)
Macrophage 15.582 (56,30%) 3.673 (13,27%)  8.424 (30,43%)
Monocyte 2.950 (12,29%) 778 (3,24%) 20.277 (84,47%)
Pre-B_ cell CD34- 650 (6,96%) 2.658 (28,46%)  6.033 (64,59%)

A presenca de células provenientes de diferentes individuos introduz na analise
DE um fator de variabilidade extra inerente a origem da célula, denominado na literatura
estatistica de efeito aleatorio. Ignorar a origem da célula implica que a expressao génica de
cada célula sao réplicas independentes. Essa abordagem nao apresenta o rigor estatistico
adequado, uma vez que a variabilidade devido ao individuo nao é propriamente modelada.
Neste sentido, a modelagem da expressao génica foi realizada abordando duas estraté-
gias: (i) modelo misto com efeito aleatério de individuo e modelando a expressao génica
log,-normalizada pelo método deconvolution; (ii) modelo edgeR proposto por Robinson,
McCarthy e Smyth (2009) modelando as contagens obtidas por amostras pseudo-bulk,

assumindo uma distribuicdo Binomial Negativa.

Seja Ygijur a expressao génica log,-normalizada do gene g na célula 7 do individuo
7 com fendtipo [ no grupo celular k, entdao o modelo misto ajustado para cada gene
g=1,...,G de forma independente, pode ser definido utilizando a notagao de modelos

multiniveis da seguinte forma

Ygijik = gt + Vg + (@Y) g1 + bgj + Egitk (4.2)

em que ¢ = 1,2,...,n; células; j = 1,2,...,12 individuos; & = HC,M,S fenétipos;
[ =1,2,3,4 grupos celulares apresentados na Tabela 4.8; b,; ~ N (0, 7'5) ¢ a componente
aleatério devido ao individuo para cada gene g e €4 ~ N(0, 0'5) representa a componente

aleatodria do modelo.

O modelo definido em (4.2) apresenta parametros para os efeitos fixos de
fendtipo (ag), grupo celular (74;) e a interacao entre fenétipo e grupo celular (ay)gy. O
termo de interacao foi incluido no modelo, pois verifica-se que as expressoes génicas entre
os grupos de individuos diferem conforme os tipos das células. Sob o ponto de vista pratico
o modelo (4.2) é reescrito na notagado matricial utilizando varidveis dummies, da seguinte

forma:

Y, = XBy + Zu, + g, (4.3)
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em que a matriz de experimento X tem dimensao 62833 x 12, com o vetor de parametros
dado por B, = (8,1, Bg2, - - - ,5912)T, Z ¢ a matriz de experimento do efeito aleatorio e uy é
o vetor de parametros do efeito aleatorio. O grupo de células epiteliais foi utilizado como

referéncia e o modelo foi parametrizado sem intercepto.

Para melhor entendimento dos parametros modelo a Tabela 4.9 apresenta as
interpretacoes dos parametros de acordo com efeito médio marginal para cada grupo e
tipo de célula. Por exemplo, o coeficiente 3, representa a média da expressao génica das

células epiteliais do grupo controle (HC).

Tabela 4.9 — Interpretagdo dos pardmetros de efeito fixo do modelo (4.2).

Grupo Tipo de célula Efeito médio marginal
HC Byt
M Epitelial Bg2
S ... Bos .
HC By1 + Bya
M Macréfago Bg2 + Bga + Bgr
S Bos + Por+ s
HC Bg1 + Bys
M Monécito Bg2 + Bgs + Bgo
S Bos + Bys + Bgro
HC Bg1 + By
M Pre-B_ cell _CD34- Bg2 + Bgs + L1t
S Bgs + Bgs + Bg12

A partir das interpretagoes apresentadas na Tabela 4.9 das médias marginais do
modelo (4.2), utiliza-se contrastes para testar diferengas nas expressoes génicas de acordo
com os grupos HC, M e S dentro de cada grupo celular. Sem perdas de generalidade, a

hipétese formulada é definida por:

Ho:c' By =10 (4.4)

em que ¢' é o vetor de contraste. Por exemplo, para testar se hd diferenca nas expressoes

génicas das células dos individuos HC versus M dentro do grupo celular Epitelial tém-se
que ¢ = (1,—1,0,0,...,0). Para avaliar a diferenga entre individuos HC e M dentro dos
Macréfagos o vetor de contraste é definido por ¢ = (1,—1,0,0,0,0,—1,0,...,0). Para
testar a hipotese (4.4) a estatistica t, discutida no Capitulo 4, com os graus de liberdade
baseados na aproximagao do método do momento de Satterthwaite proposto por Giesbrecht
e Burns (1985) foi utilizada.
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Uma etapa usual na analise DE em dados de scRNA-seq é filtrar genes que
apresentam uma abundancia de contagens iguais a zero. Os ajustes dos modelos mistos
considerou apenas os genes que tiveram menos que 90% das células com contagem observada

igual a zero. Dessa forma, dos 2209 genes inicias 515 foram investigados na analise DE.

Para o modelo edgeR uma amostra pseudo-bulk foi gerada somando as contagens
das células nos niveis dos individuos dentro dos 13 grupos encontrados. A Tabela 4.10
apresenta o nimero de amostras pseudo-bulk para cada tipo de célula conforme os grupos
de individuos. Somar as contagens remove o efeito devido ao individuo e os métodos ja
estabelecidos para andlise de bulk RNA-seq podem ser utilizados, além disso, estudos de
simulacao realizados por Lun e Marioni (2017) e apresentados neste trabalho evidenciam

que nao ha perda no controle do erro do Tipo I, bem como do poder dos testes.

Tabela 4.10 — Distribuicao da quantidade de observagoes pseudo-bulk em cada tipo de
célula conforme o fenétipo do individuo. O percentual entre parénteses

refere-se a frequéncia relativa dentro de cada grupo.

Tipo de célula HC M S
Epithelial cells 3(25,00%) 3 (25,00%) 6 (50,00%)
Macrophage 17 (24,64%) 16 (23,19%) 36 (52,17%)
Monocyte 12 (25,00%) 12 (25,00%) 24 (50,00%)
Pre-B cell CD34- 3 (25,00%) 3 (25,00%) 6 (50,00%)

Para incorporar a heterogeneidade do tipo de célula na abordagem pseudo-bulk
um modelo foi ajustado para cada tipo de célula e testes da razao de verossimilhanca
foram realizados utilizando os devidos contrastes para avaliar a diferenca entre os grupos.
Os modelos foram ajustados utilizando o pacote edgeR (ROBINSON; MCCARTHY;
SMYTH, 2009), em particular, as fun¢do estimateDisp para estimacdo dos pardmetros de
dispersdao da Binomial Negativa para cada gene, glmFit para o ajuste do modelo e glmLRT
para os testes da razao de verossimilhancas. Detalhes tedricos sobre os procedimentos

adotados foram discutidos no Capitulo 3.

Na analise de bulk RNA-seq algumas etapas de pré-processamento sao realizadas
previamente ao ajustes dos modelos. Nesse sentido, seguindo as propostas descritas em
Chen, Lun e Smyth (2016) dois pré-processamentos foram realizados, (i) remocao de genes
que apresentam contagem total inferior 10 em pelo menos alguma amostra pseudo-bulk e
(ii) cdlculo do fator de normalizacao utilizado no modelo como offset para cada amostra
pseudo-bulk utilizando a estratégia trimmed mean of M-values proposta por Robinson
e Oshlack (2010). Importante ressaltar que as estratégias de filtragem inicial dos genes

foram diferentes para o modelo misto e edgeR.
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Para cada modelo os valores-p dos testes de hipdteses foram corrigidos utilizando
a corregao de BH proposta por Benjamini e Hochberg (1995) para controlar o false discovery
rate (FDR). O uso do valor-p corrigido ¢ uma prética comum na andlise de estudos
genOmicos, uma vez que, miltiplos testes sdo simultaneamente conduzidos para identificagao
de genes diferencialmente expressos, e portanto, para controlar falsas descobertas, em
particular, genes falsos positivos, isto é, presenca de diferencas quando nao ha, métodos
para correcao do valor-p sdo empregados. Assumindo que as suposicoes do teste sao validas,
o valor-p corrigido pelo método de BH garante que se todos os genes com valor-p corrigido
abaixo de um limiar sao selecionados como diferencialmente expressos, entao a proporc¢ao
de descobertas falsas no grupo selecionado é controlada para ser inferior ao valor de limiar
estabelecido. Para simplificacdo da linguagem, ao longo do texto o valor-p pelo método de

BH corrigido sera referido como FDR.

As Figuras 4.32 e 4.33 comparam os genes diferencialmente expressos iden-
tificados pelo modelo linear misto (MLM) e edgeR. Considerando nivel de 5% para o
FDR ambos os modelos nao identificaram nenhum gene diferencialmente expressos em
nenhuma comparacgao das células Epiteliais. Nos Macrofagos, apenas o MLM identificou
genes diferencialmente expressos considerando o FDR de 5%, sendo 299 entre HC e M,
87 entre HC e S, e 255 entre M e S. A Figura 4.33 ilustra a proporc¢ao de genes DE
compartilhados entre os métodos. Considerando os 20 primeiros genes com menor FDR
os métodos apresentam uma concordancia de cerca de 5% para todas as comparacoes
nas células Epiteliais. J& nos Macréfagos considerando os 50 primeiros genes os métodos
apresentam uma concordancia de 10% nas comparacoes HC versus M e HC versus S. As
menores concordancias entre os métodos é observada nas células Mondcitos, enquanto
que as maiores nas células Pre-B-CD34-, neste tltimo, atingindo 40% considerando os
100 primeiros genes na comparagao HC versus S. Em geral, observa-se uma baixa ou em
alguns casos nenhuma concordancia entre os genes DE identificados pelos dois modelos. A
diferenca entre a quantidade bem como os genes diferencialmente expressos detectados
pelos dois modelos pode ser explicada pela natureza da abordagem, ou seja, o modelo
edgeR avalia diferencgas nos genes a partir das amostras pseudo-bulk, enquanto que o modelo
linear misto apresenta maior sensibilidade, pois as diferencas nas expressoes génicas sao

detectadas no nivel da célula.
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Figura 4.32 — Total de genes significativos considerando FDR menor que 5% em cada

contraste conforme o modelo.
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Figura 4.33 — Proporcao dos top genes compartilhados entre modelos misto e edgeR. Os
top genes foram definidos como aqueles com os menores 20, 50 ou 100 FDR

das comparacoes multiplas.

As Tabelas 4.11 e 4.12 apresentam os genes que obtiveram maior significancia
estatistica por tipo de célula e comparacao para os modelos misto e edgeR, respectivamente.
Por exemplo, segundo o modelo linear misto, nas células do tipo Monécito, o gene CRIP1
apresenta uma regulacao no individuos controle comparado com o grupo moderado, em
particular, observa-se que este gene tem uma expressao aumentada de 20547 — 18008
vezes nas células dos individuos controle comparado com o grupo moderado. De forma
geral, as estimativas do log-fold change (logFC) do modelo linear misto apresentaram
uma magnitude baixa, nesse sentido, os resultados encontrados devem ser discutidos com

pesquisadores da area para validacao da significancia biologica.

Por outro lado, as estimativas do logFC obtidas pelo modelo edgeR apresentam
valores proximos e até superiores aos usuais limiares adotados pelo comunidade cientifica
de £2 ou 4 (MCCARTHY; SMYTH, 2009). Por exemplo, segundo o modelo edgeR o gene
S100P nas células do tipo Monécito apresentou um logFC de -4,45 na comparacao do
grupo controle com o moderado, isso implica num baixo nivel de regulacio de —2*% =
—21,85 no grupo controle versus moderado. Interessante mencionar que, embora as
estimativas do logFC do modelo edgeR apresentem uma intensidade maior, a significancia
estatistica considerando o FDR nao ¢ encontrada para todos os genes na células Epiteliais

e Macrofagos.
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Tabela 4.11 — Resumo do gene com o menor valor-p obtidos pelo modelo linear misto

conforme o tipo de célula e comparagao entre os grupos.

Gene Tipo de célula Comparagao  logFC valor-p FDR
FKBP11 Epithelial cells HC - M 0,2718  2,53E-03  9,97E-01
SLCT7A5 Epithelial cells HC-S 0,2540 1,69E-04  2,62E-01
FKBP11 Epithelial _cells M-S -0,1381  9,98E-04  7,71E-01
SMIM25 Macrophage HC -M -0,3106  4,26E-21  6,58E-18

RHOB Macrophage HC - S 0,0755  1,55E-05  8,04E-05

FTH1 Macrophage M-S 0,4407  994E-17  2,19E-14
CRIP1 Monocyte HC - M 0,8487 1,13E-35  1,95E-33

CSTA Monocyte HC - S 0,4746 5,88E-148 9,09E-145

HLA-DRBb5 Monocyte M-S 0,4286  2,53E-08  9,40E-08

CTNNBI PreB cell CD34- HC-M  0,1015 149502 187E-01
SI00A13  Pre-B cell CD34-  HC-S 0,2394 3,62E-11  3,34E-08
CRIP1  PreB cell CD34- M-S 0,3361 4,32E-11  3,34E-08

Tabela 4.12 — Resumo dos genes com o menor valor-p obtidos pelo modelo edgeR conforme

o tipo de célula e comparacao entre os grupos.

Gene Tipo de célula Comparacao  logFC valor-p FDR
NUSAP1 Epithelial cells HC - M 1,6336 3,46E-04 0,4128
SCGB1A1  Epithelial cells HC - S -3,56187 3,67E-04 0,4128
SCGB1A1  Epithelial cells M-S -2,9000 2,32E-03 0,9993

MT1X Macrophage HC - M -1,3548  4,97E-03 0,9987

OSM Macrophage HC - S 1,0926 8,75E-04 0,9267

MT1G Macrophage M-S 2,4695 6,18E-05 0,1309

S100P Monocyte HC - M -4,4580 1,01E-11 3,08E-08

WFDC2 Monocyte HC - S -3,1281 1,23E-09 8,45E-07
GSTA2 Monocyte M-S 2,6629 2,78E-11 4,23E-08

CCL3 Pre-B_ cell CD34- HC-M 1,1965 1,93E-04 0,0218
NUPR1  Pre-B_cell CD34- HC-S -0,2746  4,13E-06 0,0038
GPNMB  Pre-B_ cell CD34- M-S -0,2023  4,12E-06 0,0038

Para visualizacao do efeito e significancia estatistica da analise DE realizada as
Figuras 4.34 e 4.35 ilustram os graficos volcano plots de acordo com a comparagao e tipo
de célula obtidos pelo modelos linear misto e edgeR, respectivamente. Como previamente

discutido o modelo linear misto apresentou mais genes com maior significancia estatistica,
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porém baixos logFC estimados, enquanto que o modelo edgeR apresentou resultados
opostos, com altos logFC, porém poucos genes com significancia estatistica. Tais resultados

revelam a complexidade de realizar a andlise DE em scRNA-seq e evidenciam que o uso

de diferentes modelos pode resultar conclusoes distantes.
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Figura 4.34 — Volcano plots comparando o log-fold change e FDR estimados para cada

gene do modelo linear misto conforme o tipo de célula.
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Figura 4.35 — Volcano plots comparando o log-fold change e FDR estimados para cada

gene do modelo edgeR conforme o tipo de célula.

Nesse sentido, para validar as conclusoes dos modelos ¢ fundamental inspecionar
graficamente as distribui¢oes dos genes identificados como DE tanto no nivel das células
quanto no nivel dos individuos. As Figuras 4.36 e 4.37 sao exemplos de visualizacao das
expressoes génicas no nivel do individuo. Tais gréficos reportam a expressao génica média
dos top 6 genes com menor valor-p para cada individuo dentro de cada tipo de célula.
Analisando a Figura 4.36, observa-se que nas células Epiteliais o gene CKS2 apresenta
nivel de expressao médio baixo nos grupos controle e moderado, em comparacao com os
individuos do grupo severo. Para as células do tipo monocito percebe-se que os genes CRP1,
CSTA e HLA-DRBS5 apresentam alta expressao média para os individuos do grupo controle
em relacao aos demais individuos. Nas células do tipo Macrofagos os genes FTH1, SMIM25,
FTL e BAG3 apresentam expressao média alta nos individuos do grupo moderado em
relagdo aos demais. Para as células Pre-B-CD34- o individuo HC2 apresentou somente
uma célula, por isso o nivel médio de expressao esta diferente. Além disso, nota-se que
para esta populacao de células todos os genes reportados apresentaram expressoes médias
altamente regulada para o grupo controle e com baixa regulacao para os individuos com
COVID-19 em estado severo.
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dos pelo modelo linear misto.
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dos pelo modelo edgeR.

As Figuras 4.38, 4.39, 4.40, 4.41, 4.42, 4.43, 4.44 e 4.45 apresentam a distribuicao
dos top 6 genes identificados pelos modelos linear misto e edgeR. A possibilidade de
investigar a distribuicao das expressoes génicas no nivel da células é uma das principais
vantagens das tecnologias de scRNA-seq, sendo possivel descobrir no nivel mais granular
(a célula) diferengas nas expressoes génicas entre os grupos de individuos e entre os
préprios individuos. Por exemplo, analisando a Figura 4.40 verifica-se que existe uma
concentracao de células dos pacientes graves na cauda superior para os genes FNI1 e

HLA-DRB5 comparado com os grupos controle e moderado.
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Figura 4.38 — Distribuicao das expressoes log, normalizadas dos top 6 genes com menor

valor-p identificados pelo modelo linear misto para as células epiteliais.
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Figura 4.43 — Distribuicao das expressoes log, normalizadas dos top 6 genes com menor

valor-p identificados pelo modelo edgeR para as células macrofagos.
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Figura 4.44 — Distribuicao das expressoes log, normalizadas dos top 6 genes com menor

valor-p identificados pelo modelo edgeR para as células mondécitos.

© HC = M = S

c1Qc CCL3 GPNMB

6
og"o e 8
e 4 8 « °
4{ & ) :oi . :
2] R
5 R
' . e, . i
B SRR T
& : HE B 1
= s !|g|a|
g s 3 4 ¢ 8
0 = = -—
NUPR1 RGS2

Log, expressdo normalizada

8
‘ |
4 °
° .
2§ . . i ]
H : . 3 . |
| AAL SN REREE BN
04 -« . - - = e ® e e e @ = e o

HC1HC2HC3 M1 M2 M3 S1 S2 S3 S4 S5 S6 HCIHC2HC3 M1 M2 M3 S1 S2 S3 S4 S5 S6 HCT1HC2HC3 M1 M2 M3 S1 S2 S3 S4 S5 S6

Figura 4.45 — Distribuicao das expressoes log, normalizadas dos top 6 genes com menor

valor-p identificados pelo edgeR para as células Pre-B_ cell CD34-.



135

5 Consideracoes finais

Esta pesquisa objetivou estudar as principais metodologias para andlise de dados
provenientes de experimentos sScRNA-seq. Além disso, motivado pela estrutura experimental
onde células de diferentes organismos sao analisadas simultaneamente, realizou-se um
estudo de simulagao, incorporando caracteristicas particulares dos dados de scRNA-seq,
comparando os modelos edgeR e linear misto para anélise da expressao génica. Os resultados
das simulagoes indicaram que o modelo linear misto com efeito aleatério da origem da célula
apresentou performance satisfatoria, controlando o erro do Tipo I, FDR e apresentando
alto poder para detectar diferencas realmente verdadeiras entre grupos de células com

expressoes génicas alteradas.

Por fim, uma anélise dos dados reais das células BALF de doze individuos com e
sem COVID-19 foi conduzida seguindo as metodologias discutidas ao longo da dissertacao.
Especificamente, analises exploratorias foram conduzidas para visualizar diferencas entre
as células dos individuos, além disso, a analise de agrupamento foi realizada e treze
grupos de células foram propostos, sendo anotados em cinco tipos de células distintos,
que revelaram as particularidades biologicas dos grupos. Ainda na analise de dados reais
os métodos utilizados no estudo de simulacao foram aplicados para analisar a expressao
génica conforme a condicao dos individuos. Diferengas entre os métodos foram observadas
em relagdo aos genes detectados e a intensidade da diferenga estimada (log-fold change).
Tal diferenca é justificada pela natureza da abordagem, enquanto que o modelo edgeR
avalia diferenca nas amostras pseudo bulk o modelo linear misto atua diretamente nas
expressoes génicas no nivel na célula e portanto possui maior sensibilidade. Anélises
graficas também justificaram as diferencas observadas e permitiram acessar no nivel mais
granular possivel, a célula, onde os genes sdo diferencialmente expressos, evidenciando o

potencial dos experimentos scRNA-seq.

Como forma de reproduzir os resultados apresentados neste trabalho, as
rotinas computacionais do estudo de simulacao e andlise de dados reais apresenta-
dos no Capitulo 4 estdo disponiveis em um repositério publico do GitHub (<https:
//github.com/AndrMenezes/dissertation>). O software estatistico R (R Core Team, 2020)
foi utilizado extensivamente e varios pacotes do projeto Bioconductor (HUBER et al., 2015)
foram considerados. Os codigos disponiveis no repositério contribuem para a pesquisa
reproduzivel e facilitam leitores interessados que desejam realizar novas andlises e/ou
comparacoes. Embora nao apresente nenhuma inovagao metodologica esta dissertagao
contribui, além da formacao critica como analista de dados do autor, como um material in-
trodutério para a analise de dados em scRNA-seq na lingua portuguesa, face a inexisténcia,

em principio, de outra referéncia na lingua citada.
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